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Povzetek
V nasˇem delu smo identificirali lastnosti fotografij, ki vplivajo na zaznavo
estetske kvalitete fotografije. Na podlagi teh lastnosti smo definirali lahko
izracˇunljive znacˇilke, ki smo jih uporabili za samodejno dolocˇanje estetike
fotografije ob pomocˇi strojnega ucˇenja. V okviru nasˇega dela smo defini-
rali in implementirali 73 znacˇilk, ki analizirajo razlicˇne vidike fotografije.
Vecˇina znacˇilk je bila odvisna od identifikacije subjekta fotografije. Znacˇilke
smo preizkusili na dveh naborih fotografij. Za prvi eksperiment smo prido-
bili fotografije na spletnem portalu Flickr, pri cˇemer smo subjekt fotografije
identificirali rocˇno ob pomocˇi izkusˇenih fotografov. Izkazalo se je, da je samo-
dejno dolocˇanje estetike fotografij na tem naboru fotografij mogocˇe, saj smo
s strojnim ucˇenjem dosegli 95-odstotno klasifikacijsko natancˇnost glede na
splosˇno oceno fotografije (9-odstotno izboljˇsanje glede na primerljiva dela).
Ker je rocˇna identifikacija subjekta dolgotrajna, smo za drugi eksperiment
uporabili fotografije portretov s portala DPChallenge, pri katerih smo subjekt
identificirali s pomocˇjo detektorja obrazov. Fotografije so bile del fotograf-
skih tekmovanj in so mejile na umetniˇsko fotografijo. Samodejno dolocˇanje
estetike fotografij v tem naboru fotografij se je izkazalo za tezˇavnejˇse, a
je bilo sˇe vedno izvedljivo. Pri izvedbi strojnega ucˇenja smo dosegli klasi-
fikacijsko natancˇnost 75 odstotkov pri klasifikaciji glede na oceno fotografije
uporabnikov portala (3-odstotno izboljˇsanje). V nadaljevanju smo poskusˇali
odgovoriti na vprasˇanje, katere znacˇilke pripomorejo k uspesˇni klasifikaciji fo-
tografij, opravili smo analizo vpliva znacˇilk in podali njihovo interpretacijo.
V zakljucˇku dajemo sˇe nekaj smernic za nadaljnje raziskovanje.

Abstract
The objective of this thesis is the identification of the characteristics which
influence the aesthetic appeal of photographs. On the basis of these charac-
teristics, we defined calculable features for automatic assessment of photog-
raphy aesthetics using machine learning methods. For the purpose of this
thesis, we defined and implemented 73 features to analyze various aspects
of a photograph. The majority of the features depended on the identifi-
cation of a photographic subject. The features were tested on two sets of
photographs. For the first experiment, we used photographs from Flickr web
portal and manually identified the subjects with the assistance of experienced
photographers. The results indicated that automatic aesthetic assessment is
feasible, since the use of machine learning methods provided 95 per cent
classification accuracy in reference to the overall ratings of photographs (9
per cent improvement relative to comparable research). Because of lengthy
manual subject identification process, the second experiment was based on
photographs from DPChallenge portal and the subjects were identified with
a face detection algorithm. The photographs had been submitted for contests
and were nearing artistic photography. Automatic assessment proved to be
challenging but still feasible. With machine learning methods, the results
showed 75 per cent classification accuracy relative to the user ratings (3 per
cent improvement). We specified the features which contribute to a success-
ful classification of photographs, analyzed their influence and interpreted the
results. In conclusion, we offer some suggestions for further research.

Seznam uporabljenih kratic in
simbolov
• XML – Extensible Markup Language
• MVC – Model-View-Controller
• CA – Classification accuracy
• AUC – Area under ROC curve
• ROC – Receiver operating characteristic
• RGB – red, green, blue
• HSV – hue, saturation, value
• CMYK – cyan, magenta, yellow, and key (black)
• SVM – support vector machines
• kB – kilobyte
• ORM – object-relationship mapper
• IG – information gain

Seznam prevedenih izrazov
• Classification accuracy – klasifikacijska tocˇnost
• Classification tree – klasifikacijsko drevo
• Cross validation – precˇno preverjanje
• Information gain – informacijski prispevek
• K-fold cross validation – K-kratno precˇno preverjanje
• RGB color space – barvni prostor RGB
• HSV color space – barvni prostor HSV
• CMYK color space – barvni prostor CMYK
• Feature – znacˇilka
• Naive Bayes classificator – klasifikator Naivni Bayes
• SVM classificator – klasifikator SVM
• Majority classificator – vecˇinski klasifikator
• Information gain ratio – razmerje informacijskega prispevka
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Poglavje 1
Uvod
Z uveljavitvijo digitalne fotografije se je kolicˇina posnetih fotografij mocˇno
povecˇala. Zaradi nizke cene in enostavnosti digitalnega posnetka se s fo-
tografijo ukvarja vse vecˇ ljudi, ki naredijo cˇedalje vecˇ posnetkov. V tej poplavi
fotografij je rocˇna analiza fotografij pogosto zelo zamudna in tezˇavna. Kazˇe
se potreba po orodjih za upravljanje s fotografijami, ki so sposobna sama
izbrati najboljˇse posnetke iz mnozˇice posnetkov v nasˇi zbirki.
Ocenjevanje kvalitete fotografije je zelo subjektivno podrocˇje. Kriteriji za
ocenjevanje se pogosto razlikujejo med razlicˇnimi ocenjevalci, tudi ko gre za
profesionalne fotografe. A vendar v vecˇini primerov obstoji konsenz, ali gre
za posnetek, ko je fotograf skrbno izbral motiv in s pomocˇjo pridobljenega
znanja, izkusˇenj in nenazadnje tudi primerne opreme priˇsel do kvalitetne
fotografije, ali pa je bila slika posneta hipno, brez izbranega motiva, ko avtor
posnetka nima ne dovolj znanja in tudi ne opreme za kvaliteten posnetek.
Tako podobno kot v delu avtorjev Ke et al. [15] definiramo na eni strani
visokokvalitetni – profesionalni posnetek in na drugi strani nizkokvalitetni –
hipni posnetek.
V preteklosti so se za avtomaticˇno ocenjevanje kvalitete posnetka uporabl-
jale metode, ki so analizirale slike na nizkem nivoju oziroma so uposˇtevale
zelo osnovne atribute slik [12]. Nasˇ pristop je nasproten, analize slik smo
se lotili od zgoraj navzdol. Cilj, ki smo ga zˇeleli dosecˇi, je razvoj skupine
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visokonivojskih znacˇilk, ki so blizˇe cˇlovesˇkemu dojemanju kvalitete slik.
Nacˇrtovanje visokonivojskih znacˇilk je zahtevno opravilo, saj tudi profe-
sionalni fotografi za ocenjevanje fotografij uporabljajo precej neoprijemljive
termine, kot so dobra kompozicija, barvna shema in osvetlitev. Zadali smo
si nalogo, da te koncepte pretvorimo v konkretne znacˇilke, ki so dovolj enos-
tavne in hitro izracˇunljive. Zavedamo se, da pri ocenjevanju kvalitete slik
prihaja do velike variacije pri zaznavanju kvalitete slik. Tudi zato smo nasˇ
problem omejili samo na razlikovanje med nizkokvalitetnimi in visokokvalitet-
nimi (profesionalnimi) posnetki. Prav gotovo pa nasˇe delo ni namenjeno
klasifikaciji umetniˇskih del ali razlikovanju med razlicˇnimi profesionalnimi
fotografijami. Klasifikacija teh del je tezˇavna zˇe za cˇlovesˇke ocenjevalce in
pogosto se uporabljajo razlicˇni kriteriji pri zˇe prej omenjeni visoki varianci
pri zaznavanju kvalitete.
Kljub vsem tezˇavam, povezanim z neoprijemljivimi kriteriji za ocenjevanje
in varianco, pa obstajajo nekatere naravne zakonitosti, ki so bile potrjene zˇe
v preteklosti in so prestale preizkus cˇasa. Fotografije izkusˇenih fotografov
se v vecˇini drzˇijo pravil lepe kompozicije, najsibo to pravilo tretjin, zlato
pravilo ali katero drugo uveljavljeno pravilo. Tako so te fotografije vizualno
privlacˇnejˇse, kot so fotografije neizkusˇenih fotografov. Seveda pa obstajajo
tudi fotografije izkusˇenih fotografov, ki ta pravila zavestno krsˇijo in tako
ustvarjajo napetost, ki gledalce fotografij le sˇe bolj privlacˇi.
Sistem za ocenjevanje kvalitete fotografij je uporaben na veliko podrocˇjih.
Eno izmed podrocˇij so zˇe prej omenjena orodja za upravljanje s fotografijami.
Spletni iskalniki, ki iˇscˇejo po slikah, bi sistem koristno uporabili za nadzor
nad kvaliteto vrnjenih rezultatov. S tem bi vrnili najbolj relevantne in pred-
vsem kvalitetne slike. Sistem za avtomaticˇno ocenjevanje kvalitete fotografij
bi bil lahko vgrajen tudi v fotoaparate. V preteklosti so v fotoaparate zˇe
vgradili programsko opremo za samodejno osvetlitev in ostrenje. V sodob-
nejˇsih fotoaparatih pa najdemo tudi pomagala, kot je detekcija obrazov in
nasmehov. Samodejno ocenjevanje estetike bi bil lahko naslednji korak pri
razvoju fotoaparatov, prijaznih do uporabnika.
3Podrocˇje ocenjevanja estetike fotografij je razmeroma novo in o tem sˇe
ni veliko literature. Zgodnejˇse raziskave so za analizo fotografij uporabl-
jale t. i. nizkonivojske znacˇilke, to je znacˇilke, ki delujejo bolj ali manj
neposredno na pikslih fotografije. Kasnejˇsa dela pa so si zadala bolj am-
biciozno nalogo, in sicer definirati visokonivojske znacˇilke, ki bolj ustrezajo
abstraktnim konceptom, ki jih uporabljajo fotografi. Delo avtorjev Ke at
al. [15] je te visokonivojske znacˇilke sestavilo iz nizkonivojskih znacˇilk, kot so
sˇum, zamegljenost, barva, osvetljenost, kontrast in prostorska porazdelitev
robov. Nekatera dela so ambicioznejˇsa in poleg teh visokonivojskih znacˇilk
raziskujejo tudi vpliv podobnosti med fotografijami [10, 11]. Pri nekaterih
delih so se avtorji [5] odlocˇili raziskati vpliv metapodatkov, ki jih naprava
zapiˇse ob nastanku fotografije. Vendar pa se je v kasneje v delih Luo and
Tang in Sun et al. izkazalo, da ti podatki ne zadostujejo za kvalitetno oceno
estetike fotografije. Kasnejˇsa dela so se zato usmerila k analizi kompozi-
cije fotografije [17], kar so nadaljevali tudi avtorji Bhattacharya, Sukthankar
in Shah [2] z opazovanjem postavitve osprednjega objekta v okvir slike ali z
analizo postavitve horizonta, kadar gre za fotografije pokrajine brez izrazitega
osprednjega objekta.
Problem ocenjevanja estetike fotografij smo se odlocˇili resˇevati z meto-
dami strojnega ucˇenja. Najprej smo preucˇili lastnosti vizualno privlacˇnih
fotografij, pri tem pa smo se mocˇno naslonili na delo avtorja M. Freeman,
Fotografov pogled [13], in na predhodno delo avtorjev Ke et al. [15]. V okvir
preucˇevanja vizualne privlacˇnosti smo vkljucˇili tudi koncept vizualne kom-
pleksnosti, pri katerem smo se naslonili na disertacijo avtorja G. Birkina [4].
Te lastnosti bomo opisali v poglavju 2. Tehnologijo in metode, ki smo jih
uporabili pri nasˇem delu bomo predstavili v poglavju 3. Na podlagi last-
nosti dobre fotografije smo definirali 72 znacˇilk, ki so v vecˇini odvisne od
identifikacije subjekta fotografije. Opis in implementacijo teh znacˇilk bomo
opisali v poglavju 4. V nadaljevanju bomo opisali zajem ucˇnih podatkov za
strojno ucˇenje. Za potrebe prvega eksperimenta so lastnosti fotografij ocenili
izkusˇeni fotografi, ki so prav tako identificirali subjekt fotografije. Za drugi
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eksperiment pa smo zˇeleli znacˇilke preizkusiti na vecˇji ucˇni mnozˇici, zato
smo izbrali zˇe ocenjene fotografije portretov s portala DPChallenge [1], pri
katerih smo subjekt dolocˇili ob pomocˇi detektorja obrazov. V 6. poglavju
bomo najprej predstavili uspesˇnost nasˇe metode za razlikovanje med nizko-
in visokokvalitetnimi posnetki, ki smo jo dobili s strojnim ucˇenjem. V nadal-
jevanju pa bomo predstavili vpliv in interpretacijo znacˇilk, uporabljenih v
nasˇi metodi. Sklepne ugotovitve bomo zapisali v 7. poglavju.
Poglavje 2
Lastnosti dobre fotografije
V pricˇujocˇem poglavju bomo predstavili nekaj lastnosti dobre fotografije, na
katerih temeljijo znacˇilke, definirane v naslednjem poglavju. Za identifikacijo
lastnosti dobre fotografije smo se mocˇno naslonili na delo M. Freeman, Fo-
tografov pogled [13], in na predhodno delo avtorjev Ke et al. [15]. Pogost
problem, ki ga opazimo pri fotografijah nizke kvalitete, je premalo skrbno
izbran subjekt fotografije. Tako tudi v nadaljevanju definiramo pojem hip-
nega posnetka, ki oznacˇuje prav problem slabo izbranega subjekta. Pri izbiri
subjekta pa je prav tako treba preprecˇiti, da bi preostali elementi na fo-
tografiji onemogocˇili razpoznavo glavnega subjekta. Nacˇin izbire subjekta
smo podrobneje opisali v podpoglavju 2.1. Ko je subjekt fotografije izbran,
se postavi vprasˇanje, kako naj bo postavljen v okvir fotografije in kaksˇna naj
bo interakcija z drugimi objekti na sliki. Na to vprasˇanje nam poizkusˇajo
odgovoriti pravila kompozicije, ki smo jih predstavili v podpoglavju 2.2. V
podpoglavju 2.3 smo na kratko predstavili vpliv uporabljene barvne sheme
na dojemanje estetske kvalitete fotografije. Nazadnje pa smo opisali vizualno
kompleksnost in njen vpliv na zaznavanje estetske kvalitete fotografije.
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Slika 2.1: Primer fotografije z zamegljenim ozadjem, ki omogocˇa, da se
gledalec lahko osredotocˇi na subjekt fotografije.
2.1 Enostavnost
Kvalitetni posnetki tezˇijo k cˇim vecˇji enostavnosti, zato je pri teh fotografijah
mogocˇe nemudoma identificirati subjekt slike (interesni center fotografije).
Gledalec si naredi prvi vtis o sliki na podlagi subjekta, sˇele potem raziskuje
druga podrocˇja slike in se nenazadnje tudi vrne k subjektu. V nasprotju s
kvalitetnimi posnetki pa hipni posnetki nemalokrat vnasˇajo v sliko nepomem-
bne in predvsem motecˇe elemente, ki gledalca zmedejo in tako otezˇujejo
razpoznavo subjekta. Zato so te fotografije tudi vizualno manj privlacˇne.
Dobre fotografije lahko dosezˇejo enostavnost na vecˇ nacˇinov. Najlazˇji
nacˇin je, da si izberemo, ko je to mogocˇe, enostavno ozadje, kot so na
primer nebo, pesek itd., saj je to komplementarno subjektu. Tako ob pomocˇi
barvnega kontrasta dosezˇemo, da subjekt na sliki izstopa. Podoben efekt
dosezˇemo tudi z razliko med osvetlitvijo subjekta v primerjavi z ozadjem.
Najbolj uporabna tehnika pa je preprosto postaviti ozadje izven fokusa, ki
ima za rezultat zamegljeno ozadje, saj to gledalcu omogocˇi, da se lazˇje osre-
dotocˇi na subjekt fotografije. Primer zamegljenega ozadja lahko vidimo na
sliki 2.1.
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2.2 Kompozicija
Pri dolocˇanju kompozicije se vse vrti okoli subjekta fotografije. Najprej se
moramo vprasˇati, ali je interakcija s preostalimi predmeti v okolici pomembna
za vsebino fotografije. Ta odlocˇitev vpliva na kasnejˇso izbiro drugih elemen-
tov poleg subjekta. Pri fotografiji smo glede postavljanja elementov nekoliko
bolj omejeni kot pri drugih umetniˇskih delih. A vendar lahko vplivamo na
postavitev elementov zˇe pri fotografiranju, in sicer z manipulacijo vidnega
polja in spreminjanjem perspektive fotografije. Tako postavljeni elementi,
ki uposˇtevajo osnovne lastnosti organizacije, tvorijo harmonicˇno celoto ali
enotnost.
Pri dolocˇanju postavitve elementov je pomembno, po kaksˇni poti zˇelimo,
da potuje gledalcˇev pogled. Pri tem si lahko pomagamo z uporabo razlicˇnih
cˇrt in oblik. Prav tako je pomembna tudi njihova orientacija, saj gledalcu po-
magajo pri pravilnem dojemanju fotografije (kot si je zamislil fotograf). Ele-
menti na sliki so ponavadi razlicˇnih oblik in velikosti, zato se pojavi vprasˇanje
ravnotezˇja med njimi. Manjˇsi objekti z mocˇnim kontrastom imajo vecˇji vpliv
kot vecˇji monotoni elementi. Ti elementi predstavljajo sile in cˇlovesˇko oko
si jih zˇeli uravnovesiti tako, da dosezˇe harmonijo tj. stanje, ki je vizualno
prijetno. Elementi se lahko tudi ponavljajo in s tem ustvarjajo vzorce ali
pa fotografiji dajejo obcˇutek ritma. Prazen prostor med elementi imenujemo
negativni prostor. Ta ocˇem omogocˇi, da se spocˇijejo, in se prav tako sˇteje za
pomembno lastnost kompozicije.
Med bolj objektivno definiranimi lastnostmi pa je prav gotovo geometrija
kompozicije fotografije, ki si jo bomo bolj podrobno ogledali v nadaljevanju.
Cˇeprav opisane lastnosti omogocˇajo kvalitetno kompozicijo, lahko zavestno
krsˇenje teh lastnosti prav tako pripelje do izjemnih del.
Pri dolocˇanju geometrije kompozicije umetniˇskega dela obstaja vecˇ pristop-
ov oziroma izkustvenih pravil. Najbolj znano pravilo je prav gotovo zlati rez,
ki ga bomo opisali v nadaljevanju.
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Slika 2.2: Pravokotnika v zlatem razmerju.
2.2.1 Zlati rez
Zlati rez je kompozicijsko pravilo, ki temelji na zlatem razmerju. Dve kolicˇini
sta v zlatem razmerju (ϕ), kadar je razmerje vsote obeh kolicˇin in vecˇje izmed
kolicˇin enako razmerju vecˇje in manjˇse kolicˇine (enacˇba 2.1). Vrednost zlatega
razmerja je priblizˇno 1,62. Graficˇno ponazoritev tega pravila lahko vidimo
na sliki 2.2.
a+ b
a
=
a
b
= ϕ (2.1)
Z uposˇtevanjem zlatega razmerja tako definiramo dve horizontalni in dve
vertikalni cˇrti, kot to lahko vidimo na sliki 2.3. Pomembni elementi naj bi se
nahajali vzdolzˇ ene izmed teh cˇrt ali na presecˇiˇscˇu teh dveh cˇrt.
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Slika 2.3: Primer fotografije z vrisanimi sˇtirimi cˇrtami, ki delijo sliko v zlatem
razmerju.)
2.2.2 Zlata spirala
To manj znano pravilo prav tako temelji na zlatem razmerju. Njegov na-
men je zavedanje, da fotografija potrebuje nekaj, kar vodi oko opazovalca do
srediˇscˇa kompozicije, najsibo to cˇrta ali pa vecˇ objektov. Primer fotografije
s skonstruirano spiralo je prikazan na sliki 2.4.
Poenostavitev zlatega reza je pravilo tretjin, ki je opisano v nadaljevanju.
2.2.3 Pravilo tretjin
Pravilo tretjin je izkustveno pravilo ali smernica, ki se pogosto uporablja v
slikarstvu, pri fotografiji in oblikovanju. Ukvarja se z umestitvijo elemen-
tov, pomembnih za fotografijo. Najpomembnejˇsi element fotografije ali sub-
jekt naj ne bi bil v srediˇscˇu fotografije, razen cˇe je zazˇelena simetricˇnost
fotografije. Pravilo razdeli sliko na 9 enakih delov z dvema enakomerno odd-
aljenema horizontalnima cˇrtama in z dvema prav tako enakomerno oddal-
jenema vertikalnima cˇrtama. Pravilo pravi, da bi morali pomembni elementi
lezˇati ob teh cˇrtah ali na njihovih presecˇiˇscˇih. Primer fotografije z dvema
razlicˇnima obrezoma, pri katerem drugi obrez uposˇteva pravilo tretjin, lahko
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Slika 2.4: Primer fotografije z vrisano zlato spiralo. Opazimo lahko, da se
subjekt fotografije nahaja blizu srediˇscˇa spirale.
vidimo na sliki 2.5.
2.2.4 Rabatment
Rabatment pravokotnika je kompozicijska tehnika, ki se uporablja za lazˇje
postavljanje objektov na sliko ali za njeno delitev. Vsak pravokotnik vsebuje
dva implicirana kvadrata, katerih velikost stranice je dolocˇena z velikostjo
krajˇse stranice danega pravokotnika. Torej, tako definiran kvadrat zajema
krajˇso pravokotnikovo stranico, dve enako veliki stranici, paralelni z daljˇso
stranico pravokotnika, ter cˇetrto imaginarno stranico, ki ji recˇemo tudi ra-
batment. Ponazoritev pravila je prikazana na sliki 2.6.
Teorija, ki podpira to kompozicijsko tehniko, pravi, da so kvadrati tako
enostavna in osnovna geometrijska oblika, da jih cˇlovesˇki mozˇgani iˇscˇejo tudi
nezavedno in opravljajo delitev okvirja umetniˇskega dela po pravilu rabat-
ment. Primer fotografije, ki uposˇteva pravilo rabatment, je prikazan na sliki
2.7.
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Slika 2.5: Fotografiji z istim motivom vendar z drugacˇnim obrezom. Leva
fotografija ne uposˇteva pravila tretjin. Desna slika, ki to pravilo uposˇteva, je
privlacˇnejˇsa.
Slika 2.6: Ponazoritev pravila rabatment, pri katerem je s prekinjeno cˇrto
oznacˇena cˇetrta imaginarna stranica impliciranega kvadrata.
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Slika 2.7: Primer umetniˇskega dela, v katerem je bilo uporabljeno pravilo
rabatment. Mosˇki, ki bi ga identificirali kot subjekt fotografije, se nahaja
vzdolzˇ cˇetrte imaginarne stranice.
2.2.5 Liho pravilo
Cˇlovesˇki mozˇgani so nagnjeni k zdruzˇevanju elementov v pare. Tako v
primeru, da je na fotografiji sodo sˇtevilo elementov, mozˇgani nimajo tezˇjega
dela z iskanjem parov in simetrije. Zato se taksˇne fotografije pogosto zdijo
puste. Liho pravilo nam zato pravi, da v fotografijo, cˇe je le mogocˇe, vs-
tavimo liho sˇtevilo elementov. Cˇe imamo predmet, ki predstavlja subjekt
fotografije, mu dodamo sˇe dva podporna objekta namesto enega samega.
Pogost primer uporabe tega pravila je kompozicija treh elementov, ki med
seboj tvorijo obliko trikotnika ali cˇrte. Pravilo izgubi pomen, ko je sˇtevilo
elementov preveliko.
2.2.6 Pravilo prostora
Pravilo pravi, da v primeru, ko zˇelimo poustvariti iluzijo gibanja ali pona-
zoriti vsebinsko praznino, pustimo prazen prostor v smeri, kamor gleda oseba
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ali predmet na sliki. Cˇe fotografiramo tekacˇa, nam prazen prostor pred njim
daje obcˇutek gibanja v to smer.
2.2.7 Simetrija
Kadar govorimo o organizmih, dojemamo simetrijo kot prikaz zdravja posam-
eznega organizma. Zelo ocˇiten primer simetrije opazimo pri cˇlovesˇkem obrazu,
bilateralno simetrijo, ki razdeli sliko v dve zrcalno enaki polovici. Simetricˇnost
je v tem primeru vizualno privlacˇnejˇsa. Posledicˇno ima simetrija podoben
vpliv na dojemanje drugih objektov. Manj opazen vpliv ima simetrija na do-
jemanje enostavnosti umetniˇskega dela, ki v gledalcu vzbuja obcˇutke varnosti,
urejenosti in domacˇnosti. Kljub cˇlovesˇki psiholosˇki naravnanosti k simetriji
pa tezˇnja k cˇezmerni simetriji ucˇinkuje dolgocˇasno in nezanimivo. Ljudje si
zˇelimo raziskovanja novih mozˇnosti, ki jih v cˇezmerno simetricˇnih delih pri-
manjkuje. Pravi izziv za umetnika je poiskati pravo razmerje med simetrijo
in asimetrijo.
2.2.8 Perspektiva
Perspektiva gledalca lahko pomembno vpliva na njegovo dojemanje slike.
Cˇe fotografiramo objekt odzgoraj, navidezno zmanjˇsamo njegovo velikost,
nasprotno pa fotografiranje odspodaj navidezno povecˇa predmet in mu daje
velicˇino. Cˇe je fotografija nastala z viˇsine objekta, dozˇivljamo tak objekt kot
nam enakovreden.
2.2.9 Horizont
Pri fotografijah krajine in morja, ki nimajo izrazitega subjekta, pridobi vel-
javo pozicija locˇnice med zemljo (ali morjem) in nebom. Locˇnica ali horizont
naj ne bi delila fotografije na dva enako velika dela, ampak naj bi s svojimi
proporci dala poudarek bodisi nebu ali zemlji.
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2.3 Barvna harmonija
Nekatere barvne kombinacije pri ljudeh vzbudijo prijeten obcˇutek, zato prav-
imo, da so v harmoniji [7]. Poznamo vecˇ tipov teh kombinacij, od katerih so
najbolj znane analogna, komplementarna in triadna barvna shema.
Analogne barvne sheme sestavljajo barvni odtenki, ki so si med seboj
sosednji na barvnem krogu. Ti barvni odtenki se med seboj dobro ujemajo
in ustvarjajo obcˇutek udobja in spokojnosti.
Barvni odtenki sestavljajo komplementarno barvno shemo, kadar so na
nasprotni strani barvnega kroga (npr. rdecˇa in zelena). Velik kontrast kom-
plementarnih barvnih odtenkov ustvarja zˇiv videz fotografije, sˇe posebno
takrat, kadar so uporabljeni barvni odtenki polno nasicˇeni. Komplemen-
tarne barvne odtenke je treba uporabljati previdno, saj je ob njihovi cˇezmerni
uporabi fotografija kricˇecˇa.
Triadno barvno shemo sestavljajo barvni odtenki, ki so enakomerno po-
razdeljeni v barvnem krogu. Ti barvni odtenki ustvarjajo zˇiv videz tudi, cˇe
niso popolnoma nasicˇeni.
2.4 Vizualna kompleksnost
V umetniˇskem delu, kot so tudi fotografije, cˇlovesˇko oko zaznava razlicˇne ob-
like. Te oblike imajo svojo barvo, teksturo in polozˇaj glede na druge elemente
in glede na okvir slike. Vecˇ oblik, kot jih cˇlovesˇko oko zazna, bolj zaznavamo
delo kot kompleksno. Vizualno kompleksnost bi lahko drugacˇe definirali tudi
kot najkrajˇsi nacˇin za opis umetniˇskega dela [4]. Vizualna kompleksnost igra
pomembno vlogo pri zaznavanju estetske kvalitete umetniˇskega dela. Za bolj
kompleksna dela je potrebno vecˇ znanja in vlozˇenega truda, zato so take
fotografije vizualno privlacˇnejˇse [4].
Poglavje 3
Uporabljena tehnologija in
metode
Pri izbiri tehnologije smo najvecˇ pozornosti namenili knjizˇnici za racˇunalniˇski
vid. Po pregledu podrocˇja smo se odlocˇili za knjizˇnico OpenCV na pod-
lagi velikosti uporabniˇske skupnosti, uglednih imen uporabnikov knjizˇnice in
kolicˇine literature, ki je na voljo za knjizˇnico [6]. Knjizˇnica OpenCV omogocˇa
programiranje v programskem jeziku C/C++, vendar ponuja tudi vmesnik za
programski jezik Python. Programski jezik Python smo izbrali, ker sta nam
bili v fazi raziskovanja in prototipiranja sistema pomembni predvsem hitrost
in enostavnost razvoja, ne pa toliko hitrost resˇitve. Kasneje smo ugotovili, da
vmesnik knjizˇnice OpenCV za jezik Python ne izkoriˇscˇa dinamicˇnosti jezika
Python (pri kreiranju podatkovnih struktur), zato smo se odlocˇili za uporabo
visokonivojske knjizˇnice SimpleCV, ki uporabniku ponuja prijazen dostop do
metod knjizˇnice OpenCV. Odlocˇitev za jezik Python se je prav tako skladala
z izbiro orodja za strojno ucˇenje Orange. Tudi ta ponuja vmesnik za pro-
gramiranje v tem jeziku. V okviru naloge za Presˇernovo nagrado smo izdelali
tudi spletno aplikacijo za oznacˇevanje in ocenjevanje fotografij, za kar smo
vnovicˇ uporabili programski jezik Python in pa ogrodje, imenovano Django.
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3.1 OpenCV
Za opravila, povezana z racˇunalniˇskim vidom, smo uporabili knjizˇnico OpenCV
(Open Source Computer Vision). Na nasˇo odlocˇitev za OpenCV so vpli-
vali velikost uporabniˇske skupnosti, ugledna imena uporabnikov knjizˇnice in
kolicˇina literature, ki je na voljo za knjizˇnico [6]. OpenCV je odprtokodna
knjizˇnica z algoritmi, ki se uporabljajo v racˇunalniˇskem vidu. Knjizˇnica je
izdana pod licenco BSD in je tako na voljo tudi za komercialno uporabo.
Razvita je bila v laboratorijih podjetja Intel, trenutno pa nad njo bedi pod-
jetje Willow Garage. Knjizˇnica podpira vse najbolj uporabljane operacijske
sisteme: Windows, Linux, Mac OS, prav tako pa tudi mobilne operacijske
sisteme: Android, Maemo, iOS. Glavni fokus knjizˇnice je procesiranje slik v
realnem cˇasu. Kot zanimivost, knjizˇnica je bila uporabljena v zmagovalnem
avtomobilu ekipe iz Stanforda na tekmovanju Darpa Grand Challenge [19].
Knjizˇnica vsebuje vecˇ kot 500 funkcij. Te funkcije pokrivajo podrocˇja
racˇunalniˇskega vida, kot so: prepoznava in sledenje gibanja, prepoznava obra-
zov, prepoznava kretenj, interakcija cˇlovek - racˇunalnik, mobilna robotika,
identifikacija objektov, segmentacija, stereovid. Shemo funkcionalnosti prika-
zuje slika 3.1.
Cˇeprav je knjizˇnica implemetirana v jeziku C in C++, so zanjo na voljo
vmesniki do jezikov, kot so Python, Ruby, Matlab, C#, Java.
Nabor funkcionalnosti:
• upravljanje s slikovnimi podatkovnimi strukturami (alokacija podatkov,
dealokacija, kopiranje, konverzija),
• branje in zapisovanje slik/videa preko naprav V/I,
• upravljanje z matrikami in vektorji (linearna algebra),
• dinamicˇne strukture (seznami, vrste, mnozˇice, drevesa, grafi),
• osnovni algoritmi za procesiranje slik (filtri, detektorji robov, vzorcˇenje,
interpolacija, pretvorba barv, morfolosˇke operacije, histogrami, pira-
mide slik),
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Slika 3.1: Prikaz nabora funkcionalnosti knjizˇnice OpenCV.
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• strukturna analiza (povezane komponente, Houghova transformacija),
• kalibracija kamere (stereo korespondenca),
• analiza gibanja (segmentacija, sledenje),
• prepoznava objektov,
• osnovni GUI (prikaz slik in videa, upravljanje z miˇsko in tipkovnico,
drsniki),
• oznacˇevanje slik (cˇrt, poligonov, izris teksta).
Primer enostavnega programa z uporabo knjizˇnice OpenCV:
spodnji program najprej s piramidnim vzorcˇenjem pomanjˇsa sliko, jo
pretvori v sivinsko obliko, nato pa na zmanjˇsani sivinski sliki izvede detektor
robov Canny. Obe sliki prikazˇemo na zaslonu. Rezultat operacij prikazujeta
sliki 3.2 in 3.3.
int _tmain(int argc, _TCHAR* argv[])
{
IplImage* img = cvLoadImage( "MGC.jpg" );
cvNamedWindow( "Example3-in" );
cvNamedWindow( "Example3-out" );
// Show the original image
cvShowImage("Example3-in", img);
// Create an image for the output
IplImage* out = cvCreateImage( cvGetSize(img),
IPL_DEPTH_8U, 3 );
// Perform a Gaussian blur
cvSmooth( img, out, CV_GAUSSIAN, 11, 11 );
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Slika 3.2: Originalna slika (levo) in slika, pri kateri smo izvedli Gaussovo
glajenje (desno). Slika je del vodicˇa, na spletnih straneh Drexel Univer-
sity [16].
// Show the processed image
cvShowImage("Example3-out", out);
cvWaitKey(0);
cvReleaseImage( &img );
cvReleaseImage( &out );
cvDestroyWindow( "Example3-in" );
cvDestroyWindow( "Example3-out" );
return 0;
}
Vir: http://dasl.mem.drexel.edu/~noahKuntz/openCVTut1.html
3.2 SimpleCV
Ugotovili smo, da vmesnik knjizˇnice OpenCV za jezik Python ne izkoriˇscˇa di-
namicˇnosti jezika Python, npr. pri kreiranju podatkovnih struktur, zato smo
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Slika 3.3: Rezultat detektorja robov Canny. Slika je del vodicˇa, na spletnih
straneh Drexel University [16].
se odlocˇili za uporabo visokonivojske knjizˇnice za jezik Python, imenovane
SimpleCV. Knjizˇnica v osnovi ponuja uporabniku prijazen dostop do metod,
ki jih ponuja knjizˇnica OpenCV, to pa sˇe nadgradi z implementacijo nekaterih
pogostejˇsih opravil na podrocˇju racˇunalniˇskega vida. Glavno vodilo razvijal-
cev te knjizˇnice oziroma ogrodja je prav enostavnost uporabe. Prav zaradi
zˇelje po enostavnem in ucˇinkovitem ogrodju so razvijalci poleg knjizˇnice
OpenCV integrirali tudi uporabne knjizˇnice Python, kot so PIL, Numpy in
Scipy.
Funkcionalnost ogrodja SimpleCV:
• detekcija znacˇilk,
• detekcija robov, blobov,
• filtriranje in sortiranje znacˇilk po lokaciji, barvi, kvaliteti in velikosti,
manipulacija slik in pretvorba med formati,
• zajem videa s spletnih kamer, Kinecta, vmesnika Firewire, kamer IP in
mobilnih telefonov.
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Slika 3.4: Rezultat algoritma, ki izvede prepoznavo obrazov.
Primer enostavnega programa:
program zajame sliko s spletne kamere in ob pomocˇi Haarovih znacˇilk, po-
danih v deskriptorju XML, poiˇscˇe obraze na podani sliki. Rezultat operacije
prikazuje slika 3.4.
from SimpleCV import *
img = Image(’lenna1.png’)
faces = img.findHaarFeatures(’haarcascade_frontalface_alt.xml’)
if faces:
for face in faces:
face.draw()
img.show()
3.3 Python
Za potrebe izracˇuna znacˇilk fotografij, obdelave podatkov in izdelave spletne
aplikacije smo potrebovali programski jezik, ki je enostaven in omogocˇa hiter
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razvoj. Pomembno vlogo pri izbiri sta imeli tudi knjizˇnica za racˇunalniˇski vid
SimpleCV in pa orodje za strojno ucˇenje Orange, saj oba ponujata vmesnik
za programski jezik Python.
Python je splosˇnonamenski visoko nivojski jezik s filozofijo, ki tezˇi k enos-
tavnosti uporabe, uveljavljanju dobrih praks kodiranja in dobre berljivosti
kode. Prav tako tezˇi k enostavni sintaksi in se drzˇi principa DRY, ki je pogoj
za ucˇinkovit jezik.
Python podpira vecˇ programskih paradigem, kot so objektno orientirana,
imperativna in v manjˇsem obsegu funkcionalna paradigma. Je dinamicˇno
tipiziran jezik s samodejnim upravljanjem s pomnilnikom. Python je naj-
pogosteje uporabljen kot skriptni jezik, podobno kot jeziki PHP, Ruby in
Perl, vendar Python omogocˇa sˇe veliko vecˇ. Z uporabo knjizˇnic lahko pro-
gram, napisanem v programskem jeziku Python, prevedemo in zapakiramo
v izvrsˇljivo datoteko. Prav tako za Python obstajajo knjizˇnice, ki nam
omogocˇajo gradnjo graficˇnih uporabniˇskih vmesnikov za namizne aplikacije.
Interpreterji Python so na voljo za vse najpogejstejˇse uporabljene op-
eracijske sisteme. Referencˇna implementacija interpreterja Python je izdana
pod odprtokodno licenco. Vzdrzˇuje ga neprofitna organizacija Python Soft-
ware Foundation. Obstajajo pa tudi alternativne implementacije, kot sta
IronPython in Jython, ki tecˇe v javanskem navideznem stroju.
Python se vecˇinoma uporablja kot skriptni jezik za spletne aplikacije.
Prek vmesnika WSGI je mozˇna povezava s spletnim strezˇnikom Apache.
Spletna aplikacijska ogrodja, kot so Django, Pylons, TurboGears itd., nam
omogocˇajo hiter razvoj kompleksnih spletnih aplikacij.
Interpreter Python je standardna komponenta popularnih Linux distribu-
cij kot so Ubuntu, Red Hat, Fedora, Gentoo, itd. V teh primerih se uporablja
kot jezik, v katerem so napisani insˇtalacijski programi, orodja za upravljanje
s paketi in druga administracijska orodja. Prav tako je bil Python interpreter
vecˇkrat uspesˇno integriran v razlicˇne programske pakete kot skriptni jezik.
Sem spadajo Blender, Maya, GIMP itd. Python je tudi eden prvih jezikov,
uporabljenih v okolju Google App Engine.
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Zaradi modularne arhitekture, enostavne sintakse in orodij za procesir-
anje teksta je Python zelo dobro sprejet v akademskem svetu. Pogosto se
uporablja za procesiranje naravnega jezika in strojno ucˇenje.
Primer enostavnega programa v programskem jeziku Python:
program si zabelezˇi trenutni lokalni cˇas, nato pa izpiˇse, katero aktivnost
trenutno opravljamo.
from time import localtime
activities = {8: ’Sleeping’,
9: ’Commuting’,
17: ’Working’,
18: ’Commuting’,
20: ’Eating’,
22: ’Resting’ }
time_now = localtime()
hour = time_now.tm_hour
for activity_time in sorted(activities.keys()):
if hour < activity_time:
print activities[activity_time]
break
else:
print ’Unknown, AFK or sleeping!’
3.4 NumPy
NumPy je ena izmed kljucˇnih knjizˇnic za znanstveno obdelovanje podatkov
v programskem jeziku Python. Glavna funkcionalnost paketa so predvsem
uporabne funkcije s podrocˇja linearne algebre, poskrbi pa tudi za upravljanje
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podatkovnih struktur, povezanih s temi algoritmi. Knjizˇnica se uporablja
tudi v paketu SimpleCV. Na voljo je pod odprtokodno licenco BSD.
3.5 SciPy
SciPy je sˇe ena v zbirki kljucˇnih knjizˇnic Python, ki se uporabljajo v matem-
atiki, znanosti in tehniˇskih vedah. Uporabljena je tudi v paketu SimpleCV.
Knjizˇnica gradi svojo funkcionalnost v okolju Python na zˇe prej omenjeni
knjizˇnici NumPy.
Nabor funkcionalnosti pokriva podrocˇja:
• statistike,
• optimizacije,
• numericˇne intregracije,
• linearne algebre,
• Fourierjeve transformacije,
• procesiranja signalov,
• procesiranja slik.
Knjizˇnica je na voljo pod odprtokodno licenco BSD.
3.6 Matplotlib
Pri izracˇunu znacˇilk fotografij smo si vecˇkrat pomagali z vizualizacijo ra-
zlicˇnih kolicˇin, za kar smo uporabili knjizˇnico Matplotlib. Knjizˇnica se zgle-
duje po ukazu plot v programskem paketu Matlab in omogocˇa izris razlicˇnih
tipov grafov in diagramov. Primer vizualizacije, narejene s to knjizˇnico, je
prikazan na sliki 3.5. Knjizˇnica deluje na vseh glavnih platformah.
Primer uporabe:
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Slika 3.5: Primer vizualizacije podatkov s pomocˇjo knjizˇnice Matplotlib.
x = randn(10000)
hist(x, 100)
3.7 Django
Za pridobivanje ucˇnih podatkov smo izdelali spletno aplikacijo za oznacˇevanje
in ocenjevanje fotografij. Za ta namen smo izbrali spletno programsko ogrodje
za programski jezik Python, imenovano Django, ki je namenjeno hitremu
razvoju spletnih aplikacij. Podpira razvoj aplikacij po vzorcu MVC. V os-
novi zagotavlja pretvornik ORM, ki nam omogocˇa abstrakcijo podatkovne
baze na nacˇin, da s podatki upravljamo z uporabo podatkovnih modelov
v programskem jeziku Python. Omogocˇa delo z obrazci, ponuja sistem za
avtentikacijo in druge pogosto uporabljane komponente.
3.8 Orange
Za izvedbo strojnega ucˇenja in analizo znacˇilk smo izbrali programski paket
Orange [9]. Programski paket Orange je odprtokodno orodje, ki implemen-
tira algoritme za strojno ucˇenje ter tudi analizo in vizualizacijo podatkov.
Razvito je bilo v laboratoriju za umetno inteligenco (sedaj bioinformatiko)
Fakultete za racˇunalniˇstvo in informatiko Univerze v Ljubljani.
Mozˇna nacˇina uporabe paketa sta naslednja:
1. prek graficˇnega vmesnika: uporabljamo gradnike, ki nam jih ponuja
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orodje Orange Canvas,
2. uporabljamo knjizˇnico Orange za Python.
3.9 Metrika reliefF
Dolocˇanje kvalitete znacˇilk je pomemben del procesa strojnega ucˇenja, saj
uporaba neustreznih in sˇumnih znacˇilk negativno vpliva na klasifikacijsko
natancˇnost katerekoli metode. Tudi v nasˇem primeru smo se srecˇali z ve-
likim sˇtevilom definiranih znacˇilk, za katere nismo bili vedno prepricˇani, cˇe
se bodo izkazale za uporabne pri razlikovanju med nizko- in visokokvalitet-
nimi fotografijami. Zato se kazˇe potreba, da te znacˇilke ocenimo in na podlagi
te ocene izberemo najboljˇse znacˇilke. V nasˇem delu smo za to oceno uporabili
metriko reliefF, ki jo bomo opisali v nadaljevanju.
Algoritem za racˇunanje metrike reliefF sta razvila Kira in Rendell, kasneje
pa ga je izboljˇsal I. Kononenko [18]. Algoritem za vsak ucˇni primer izracˇuna
najblizˇji primer iz istega razreda (najblizˇji zadetek) in najblizˇji primer iz
nasprotnega razreda (najblizˇji pogresˇek) in na taksˇen nacˇin meri uporabnost
znacˇilke glede na njeno sposobnost razlikovanja med podobnimi primeri. V
nasprotju z vecˇino hevristicˇnih metod za ocenjevanje kvalitete znacˇilk ne
predpostavlja neodvisnosti atributov in je zato bolj uporaben pri realnih
problemih, pri katerih je veliko interakcije med atributi.
Poglavje 4
Uporabljene znacˇilke
Na podlagi lastnosti dobrih fotografij smo definirali mnozˇico znacˇilk, ki opisu-
jejo razlicˇne vidike fotografije. Te znacˇilke smo kasneje uporabili v obeh nasˇih
eksperimentih, v katerih smo ob pomocˇi strojnega ucˇenja razlikovali med
visoko- in nizkokvalitetnimi fotografijami. Kot zˇe v delih pred nami [2, 17]
smo dali velik poudarek osprednjemu objektu ali subjektu fotografije v relaciji
s celotno fotografijo in z njenim ozadjem. Subjekt fotografije smo v prvem
delu nasˇe analize dolocˇili rocˇno ob pomocˇi izkusˇenih fotografov, v drugem
delu pa ob pomocˇi detektorja obrazov. V obeh primerih je bil subjekt
oznacˇen kot pravokotna regija na sliki. Z definicijo pozicije in velikosti sub-
jekta smo lahko definirali znacˇilke, ki opisujejo razlicˇne kvalitete subjekta in
tudi primerjavo kvalitet subjekta s celotno fotografijo. Od 73 definiranih in
implementiranih znacˇilk je kar 58 znacˇilk odvisnih od definicije subjekta.
Implementirane znacˇilke lahko na splosˇno razdelimo v 4 kategorije, in
sicer na znacˇilke, ki opisujejo: 1. barvno paleto fotografije, 2. proporce
fotografije, 3. kompozicijo fotografije in 4. vizualno kompleksnost.
V okviru analize barvne palete smo si ogledali:
• sˇtevilo barvnih odtenkov,
• povprecˇen odtenek,
• sˇtevilo dominantnih barv,
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• povprecˇno dominantno barvo,
• barvno harmonijo,
• povprecˇno nasicˇenost barve,
• povprecˇno osvetlitev,
• povprecˇno intenzivnost pikslov,
• kontrast med subjektom in celotno sliko.
Vse zgoraj nasˇtete lastnosti fotografij, razen seveda zadnje postavke, smo
izracˇunali na subjektu fotografije, na ozadju in na celotni sliki. Prav tako
smo izracˇunali razliko izracˇunanih vrednosti med subjektom in ozadjem ter
subjektom in celotno fotografijo.
Naslednja kategorija lastnosti, ki smo jo opazovali, so bili proporci fo-
tografije. V okviru analize proporcev smo preucˇili razmerje velikosti stranic
fotografije in tudi velikost subjekta v primerjavi s celotno sliko.
V okviru analize kompozicije smo si ogledali, koliko postavitev subjekta
fotografije sledi razlicˇnim pravilom kompozicije. Pravila, ki smo si jih ogledali,
so bila: 1. pravilo tretjin, 2. zlato pravilo in 3. rabatment. Poleg analize
kompozicijskih pravil smo si ogledali, za koliko je subjekt oddaljen od stranic
fotografije. Nazadnje smo naredili sˇe analizo prostorske porazdelitve robov,
s cˇimer smo ugotavljali, kje na fotografiji je najvecˇ dogajanja.
Nazadnje smo si ogledali vizualno kompleksnost fotografije, ki jo pred-
stavimo z dvema znacˇilkama: 1. velikostjo datoteke v kB in 2. sˇtevilom
detektiranih robov na fotografiji.
4.1 Barvna shema
4.1.1 Predstavitev barv
Ko analiziramo barve, uporabljene na fotografiji, je treba najprej razumeti,
kako so barve sploh predstavljene. Zato naj predstavimo koncept barvnega
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prostora, ki opisuje, kako so te barve zapisane. Najpogostejˇsa je uporaba
barvnega prostora RGB, ki je sestavljen iz treh barvnih komponent: rdecˇe,
zelene, modre. Med drugimi pogosto uporabljenimi prostori sta sˇe CMYK
in HSV. V nadaljevanju bomo opisali barvna prostora RGB in HSV, ki smo
ju uporabili v nasˇi nalogi za Presˇernovo nagrado.
4.1.2 Barvni prostor RGB
To je aditivni barvni prostor, v katerem z mesˇanjem treh komponent poustva-
rimo sˇiroko paleto barv. Pogosto se uporablja pri vzorcˇenju, zapisu in prikazu
slik na razlicˇnih elektronskih napravah, kot na primer na racˇunalniˇskih za-
slonih (CRT, LCD), TV-zaslonih (LCD, plazma) in pa tudi v fotoaparatih
in video kamerah.
Za nastanek barve v prostoru RGB potrebujemo 3 barvne odtenke ali
komponente. Z mesˇanjem oziroma prilagajanjem intenzivnosti posamezne
komponente lahko poustvarimo sˇirok nabor barv. Cˇe je intenzivnost vseh
treh komponent 0, to pomeni cˇrno barvo (ni svetlobe). Vse preostale barve
dobimo z mesˇanjem teh treh komponent. Treba je poudariti, da je barvni
prostor RGB odvisen od naprave, ki reproducira dano vrednost RGB. V
nasprotnem primeru, cˇe so vse komponente prisotne v popolni intenzivnosti,
dobimo belo barvo.
Barva v prostoru RGB je predstavljena kot trojcˇek (r, g, b), sestavljen
iz komponent, ki predstavljajo intenzivnost posamezne komponente RGB.
Vsaka komponenta lahko vsebuje vse vrednosti od 0 pa do maksimalne dolocˇe-
ne vrednosti. Tu razlikujemo 3 razlicˇne formate:
• realno sˇtevilo od 0 do 1 (zapis s plavajocˇo vejico),
• zapis z odstotki od 0 do 100 odstotkov,
• 0 do 255 (8-bitno nepredznacˇeno sˇtevilo),
• 0 do 65,535 (16-bitno nepredznacˇeno sˇtevilo).
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4.1.3 Barvni prostor HSV
Barvni prostor HSV in njemu podobni prostor HSL sta primera cilindricˇne
reprezentacije tocˇk v prostoru RGB. Njun namen je predstaviti bolj intuitiven
barvni prostor za aplikacije, ki se ukvarjajo z racˇunalniˇsko grafiko, analizo
slik in racˇunalniˇskim vidom.
HSV je sestavljen iz treh komponent: odtenka (hue), nasicˇenosti (satura-
tion), osvetlitve (value). Pogosto se za prostor HSV uporablja tudi sinonim
HSB, pri katerem zadnja cˇrka pomeni brightness (osvetlitev - op., isti prevod
kot zgoraj za value). Prostoru HSV podoben pa je barvni prostor HSL. Od
prostora HSV se razlikuje po zadnji komponenti - lightness (prevedeno kot
svetlost). Razlika med osvetlitvijo (brightness) in svetlostjo (lightness) je, da
je osvetlitev cˇiste barve enaka osvetlitvi bele barve, medtem ko je svetlost
cˇiste barve enaka svetlosti sive barve. Graficˇna ponazoritev obeh opisanih
prostorov je prikazana na sliki 4.1.
V cilindru vrtenje okrog centralne navpicˇne osi predstavlja spremembo
odtenka barve (hue), razdalja od centralne vertikalne osi predstavlja spre-
membo v nasicˇenosti barve (saturation), premikanje po dolzˇini te osi pa
predstavlja spremembo osvetljenosti. Na tem mestu moramo poudariti, da
je prostor HSV samo preslikava barvnega prostora RGB, ki je odvisen od
naprave, zato se odtenki barv lahko razlikujejo med posameznimi napravami.
Poleg barvnega odtenka pri nasˇem dojemanju barve igra pomembno vl-
ogo nasicˇenost barve. Nasicˇenost barve je eden od izrazov, ki se uporabljajo
za opisovanje intenzivnosti dolocˇene barve. Drugi izrazi vkljucˇujejo barvi-
tost, kroma, cˇistost barve in intenzivnost. Ti izrazi se v literaturi pogosto
uporabljajo izmenicˇno, vendar se njihove definicije razlikujejo. Cˇe zˇelimo
razumeti pojem nasicˇenosti barve, moramo najprej definirati koncept barvi-
tosti slike. Barvitost pomeni razliko med barvo in sivino. Pojem nasicˇenosti
barve je tesno povezan z barvitostjo, ponazarja namrecˇ barvitost barve, ki je
relativna glede na svojo osvetljenost. Vpliv nasicˇenosti barve je prikazan na
sliki 4.2.
V knjizˇnici SimpleCV je nasicˇenost barve predstavljena kot vrednost od
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Slika 4.1: Predstavitev barvnega prostora HSV in HSL.
Slika 4.2: Nasicˇenost barve - originalna slika na levi in njena kopija z 50
odstotki vecˇ barvne nasicˇenosti.
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Slika 4.3: Vpliv pojemanja osvetlitve na dojemanje barve.
0 do 255.
Osvetljenost kot zadnja komponenta v prostoru HSV predstavlja kolicˇino
svetlobe, ki jo oddaja ali odbija objekt. Manjˇsa je osvetljenost, bolj doje-
mamo barvo kot cˇrno, kar lahko vidimo na sliki 4.3. V knjizˇnici SimpleCV
je nasicˇenost barve predstavljena kot vrednost od 0 do 255.
4.1.4 Sˇtevilo barvnih odtenkov
Cˇeprav so profesionalne fotografije videti zˇive, pogosto uporabljajo malo
barvnih odtenkov [15].
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Za izracˇun sˇtevila barvnih odtenkov smo sliko najprej pretvorili v barvni
prostor HSV. Izracˇunali smo histogram odtenkov barv z 20 stolpci, pri cˇemer
smo uposˇtevali samo odtenke, katerih nasicˇenost z barvo presega 8,4 odstotka,
hkrati pa tudi njihova osvetljenost presega 15 odstotkov. Za rezultat smo
uposˇtevali samo stolpce, ki vsebujejo vecˇ kot 2 odstotka vseh pikslov na fo-
tografiji. Primeri treh fotografij, ki se razlikujejo po sˇtevilu barvnih odtenkov,
in njihovi pripadajocˇi histogrami so prikazani na sliki 4.4.
4.1.5 Povprecˇni odtenek
Za izracˇun povprecˇnega odtenka vzamemo zˇe prej izracˇunan histogram odtenk-
ov z 20 stolpci (4.1.4). Z enacˇbo 4.1 izracˇunamo povprecˇni odtenek barve µ,
pri cˇemer N predstavlja sˇtevilo stolpcev izracˇunanega histograma, xk indeks
stolpca, P (xk) pa velikost stolpca v sˇtevilu pikslov.
µ =
1
N
N∑
k=1
xkP (xk) (4.1)
4.1.6 Sˇtevilo barvnih vrhov
Identifikacije barvnih vrhov smo se lotili z uporabo metode, implementirane v
knjizˇnici SimpleCV, ki temelji na programski kodi avtorja Elija Billauerja [3].
Metoda najprej izracˇuna histogram barvnih odtenkov, nato pa pri dani dis-
tribuciji poiˇscˇe vse barvne vrhove. Metoda v nasprotju z naivnim pristopom
pri identifikaciji vrhov ob pomocˇi prvega odvoda analizira vrednost krivulje
levo in desno od potencialnega vrha, da izlocˇi vse morebitne lazˇne vrhove.
4.1.7 Barvna harmonija
V okviru analize barvne harmonije izracˇunamo 3 znacˇilke, ki nam povedo,
v kaksˇni relaciji so uporabljeni barvni odtenki. V ta namen izracˇunamo
histogram barvnih odtenkov HSV z 9 stolpci. Da sˇtejemo barvni odtenek za
kredibilen, mora biti prisoten na 10 odstotkih pikslov fotografije.
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Slika 4.4: Fotografije, ki se med seboj razlikujejo po sˇtevilu barvnih odtenkov,
za katere smo izracˇunali histogram barvnih odtenkov. Za potrebe te vizual-
izacije je bil izjemoma izracˇunan histogram s 30 stolpci. Horizontalna cˇrta na
histogramu predstavlja prag, od katerega dalje sˇtejemo, da je barvni odtenek
prisoten na fotografiji.
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Prva znacˇilka analizira sosednost barv, drugacˇe recˇeno, pove nam, ali so
barve analogne. V nasˇem primeru za sosednje barvne odtenke sˇtejemo tiste
odtenke, ki so v sosednjih stolpcih prej izracˇunanega histograma.
Druga znacˇilka nam pove, ali fotografija vsebuje dve komplementarni
barvi. Komplementarni sta barvi v primeru, da sta v krogu barvnih odtenkov
na nasprotni strani tega kroga. V nasˇem primeru barvni krog odtenkov pred-
stavlja vrednost od 0 do 179, ki jo preslikamo na histogram z 9 stolpci. Kot
komplementarni vzamemo barvi, ki sta v nasˇem histogramu narazen vsaj
za 3 stolpce. Posebno pozornost moramo nameniti temu, da je ta interval
krozˇen, kar pomeni, da je v nasˇem primeru barva v stolpcu 8 sosednja barvi
v stolpcu 0.
Tretja znacˇilka nam pove, ali fotografija vsebuje tri barvne odtenke, ki so
v triadi. Tri barve so v triadi, kadar tvorijo trikotnik v barvnem krogu. Za
nasˇ izracˇun to pomeni, da zahtevamo, da so vsi barvni odtenki med seboj
oddaljeni vsaj za 2 stolpca v zˇe prej opisanem histogramu.
4.1.8 Povprecˇna nasicˇenost barve (saturacija)
Izracˇunamo histogram HSV nasicˇenosti barve s 30 stolpci. Po enacˇbi 4.1
izracˇunamo povprecˇno nasicˇenost.
4.1.9 Povprecˇna osvetlitev
Izracˇunamo histogram HSV osvetlitve s 30 stolpci. Po enacˇbi 4.1 izracˇunamo
povprecˇno osvetlitev.
4.1.10 Povprecˇna intenzivnost pikslov
Fotografijo najprej pretvorimo v sivinsko obliko. Nato izracˇunamo sivinski
histogram s 30 stolpci. Po enacˇbi 4.1 izracˇunamo povprecˇno intenzivnost
pikslov.
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4.1.11 Kontrast med subjektom in ozadjem
Kontrast fotografije ni enotno definiran pojem, obicˇajno pa pomeni razliko
med odtenkom barve in osvetljenostjo objekta v relaciji s preostalimi ob-
jekti. V nasˇem primeru smo ga definirali kot zmnozˇek med razliko povprecˇnih
odtenkov subjekta in ozadja in pa razliko med povprecˇno osvetlitvijo subjekta
in ozadja. Isto lahko zapiˇsemo tudi z enacˇbo 4.2, v kateri H1 in H2 predstavl-
jata barvni odtenek, B1 in B2 pa osvetljenost. Tako pri razliki povprecˇnih
odtenkov kot pri razliki povprecˇnih osvetlitev smo vzeli absolutno vrednost.
|H1 −H2| ∗ |B1 −B2| (4.2)
4.2 Proporci fotografije
4.2.1 Proporci okvirja fotografije
Profesionalne fotografije imajo pogosto neobicˇajne proporce stranic, saj izku-
sˇeni fotografi pogosto naknadno spreminjajo okvir fotografije glede na izbrani
motiv [14]. Zato nam ta enostavna znacˇilka posredno nekaj pove o kvaliteti
posnetka. Izracˇunamo tako proporce okvirja fotografije kot proporce stranic
subjekta in razliko proporcev celotne slike in subjekta.
4.2.2 Proporci subjekta in celotne slike
Kot smo omenili v poglavju 2, je za kvaliteten posnetek potreben izrazit
motiv, kar obsega tudi njegovo relativno velikost glede na celotno fotografijo.
4.3 Kompozicija
Kot smo opisali v podpoglavju 2.2, kompozicija igra kljucˇno vlogo pri estetski
privlacˇnosti fotografije. Analizirali smo, koliko fotografija sledi razlicˇnim
kompozicijskim pravilom. Ta pravila so: 1. pravilo tretjin, 2. zlato pravilo in
3. rabatment. V nadaljevanju smo zdruzˇili rezultate pravila tretjin in zlatega
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pravila v skupno znacˇilko, ki daje najboljˇso oceno kateregakoli pravila. Kot
zadnje smo analizirali sˇe prostorsko porazdelitev robov na fotografiji.
4.3.1 Pravilo tretjin
Pravilo tretjin, z dvema horizontalnima in dvema vertikalnima cˇrtama, razdeli
fotografijo na 9 enakovrednih pravokotnikov. Kot smo zˇe omenili v poglavju
2.2, se pomembni elementi nahajajo vzdolzˇ ene izmed teh cˇrt. V nasˇem
primeru pricˇakujemo, da je ta pomemben element kar subjekt fotografije.
V zacˇetku izracˇunamo:
• oddaljenost srediˇscˇa subjekta od vseh 4 cˇrt, definiranih po pravilu
tretjin,
• minimalno oddaljenost srediˇscˇa subjekta od katerekoli horizontalne cˇrte,
• minimalno oddaljenost srediˇscˇa subjekta od katerekoli vertikalne cˇrte,
• minimalno oddaljenost srediˇscˇa subjekta od katerekoli cˇrte.
V nadaljevanju izracˇunamo oddaljenost subjekta od 4 napetostnih tocˇk,
definiranih po pravilu tretjin. Najprej izracˇunamo koordinate teh 4 tocˇk,
nato pa evklidsko razdaljo srediˇscˇa subjekta do najblizˇje napetostne tocˇke.
To razdaljo sˇe normaliziramo glede na dolzˇino diagonale celotne fotografije.
Analizo sklenemo s konstrukcijo modela fotografije, ki sledi pravilu tretjin,
podobno kot so to storili v delu [8]. Ta model kasneje uporabimo za primer-
javo s fotografijo in na podlagi ujemanja dolocˇimo oceno kompozicije. Pon-
azoritev aplikacije modela na fotografijo lahko vidimo na sliki 4.5. Vzorec
dolocˇa meje obmocˇij, ki se raztezajo na obeh straneh cˇrt, definiranih po prav-
ilu tretjin. Cˇe je srediˇscˇe subjekta v predpisanih mejah obmocˇja, sˇtejemo, da
fotografija sledi pravilu kompozicije. Za izracˇun ocene modela kompozicije
najprej izracˇunamo dve podoceni, ki ju kasneje zdruzˇimo v koncˇno oceno.
Najprej izracˇunamo podoceno scorex, pri kateri distxmax predstavlja maksi-
malno oddaljenost od cˇrte, ki jo sˇe toleriramo po enacˇbah 4.3 in 4.4. Najvecˇje
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mozˇno odstopanje, ki ga toleriramo, je 1/12 sˇirine fotografije. Parametra xl
in xs pa po vrsti predstavljata koordinato x: 1. najblizˇje vertikalne cˇrte
in 2. srediˇscˇa subjekta fotografije. Enacˇba ima lastnost, da fotografiji, ki
ima srediˇscˇe subjekta blizˇe eni izmed vertikalnih cˇrt, podeli viˇsjo oceno.
Podobno po enacˇbah 4.5 in 4.6 izracˇunamo sˇe podoceno scorey, pri kateri
distymax prav tako predstavlja maksimalno oddaljenost od cˇrte, ki jo sˇe to-
leriramo. Najvecˇje mozˇno odstopanje, ki ga sˇe toleriramo, je 1/12 viˇsine
fotografije. Parametra xl in xs pa tokrat predstavljata koordinato y: (1.)
najblizˇje horizontalne cˇrte in (2.) srediˇscˇa subjekta. Na podlagi teh dveh
podocen konstruiramo dve razlicˇici modela. Prvo razlicˇico zanima samo
blizˇina srediˇscˇa subjekta do najblizˇje vertikalne ali horizontalne cˇrte in ne
daje posebnega pomena napetostnim tocˇkam. Zato kot rezultat vrne samo
viˇsjo izmed izracˇunanih ocen. Druga razlicˇica pa daje t. i. napetostnim
tocˇkam vecˇji pomen. Kot rezultat vracˇa vsoto obeh podocen, to pa v praksi
pomeni, da v primeru, da je srediˇscˇe subjekta na presecˇiˇscˇu dveh cˇrt, to se
pravi na napetostni tocˇki, vrne viˇsji rezultat, kot bi ga sicer.
scorex = distxmax − |xl − xs|, kjerje|xl − xs| < distxmax (4.3)
scorex = 0, kjerje|xl − xs| > distxmax (4.4)
scorey = distymax − |yl − ys|, kjerje|yl − ys| < distymax (4.5)
scorey = 0, kjerje|yl − ys| > distymax (4.6)
4.3.2 Zlato pravilo
Konstruirali smo dve horizontalni in dve vertikalni cˇrti, ki delita sliko na dva
dela v razmerju zlatega reza. Pricˇakujemo, da se srediˇscˇe subjekta nahaja
vzdolzˇ ene izmed teh cˇrt.
V zacˇetku izracˇunamo:
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Slika 4.5: Ponazoritev aplikacije modela za analizo pravila tretjin na fo-
tografijo.
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Slika 4.6: Ponazoritev konstrukcije zlate spirale.
• oddaljenost srediˇscˇa subjekta od vseh 4 cˇrt, definiranih po zlatem prav-
ilu,
• minimalno oddaljenost srediˇscˇa subjekta od katerekoli horizontalne cˇrte,
• minimalno oddaljenost srediˇscˇa subjekta od katerekoli vertikalne cˇrte,
• minimalno oddaljenost srediˇscˇa subjekta od katerekoli cˇrte.
V nadaljevanju izracˇunamo oddaljenost srediˇscˇa subjekta od 4 napetost-
nih tocˇk, definiranih po zlatem pravilu. Najprej izracˇunamo koordinate teh
4 tocˇk, nato pa izracˇunamo evklidsko razdaljo srediˇscˇa subjekta do najblizˇje
napetostne tocˇke. To razdaljo sˇe normaliziramo glede na dolzˇino diagonale
celotne fotografije.
Izracˇunamo tudi oddaljenost srediˇscˇa subjekta od zacˇetne tocˇke t. i. zlate
spirale. Koordinate spirale izracˇunamo z delitvijo slike v zlatem razmerju
1 : 1.61, dokler ni pravokotnik manjˇsi od 1 piksla. Primer take spirale
lahko vidimo na sliki 4.6. Mozˇni zacˇetni koordinati sta dve, zato kot rezul-
tat uposˇtevamo minimalno evklidsko razdaljo srediˇscˇa subjekta do najblizˇje
zacˇetne tocˇke. To razdaljo sˇe normaliziramo glede na dolzˇino diagonale
celotne fotografije.
Nazadnje pa kot zˇe pri pravilu tretjin definiramo model, ki predstavlja
fotografije, ki uposˇtevajo zlato pravilo. Ponazoritev aplikacije modela na
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Slika 4.7: Ponazoritev aplikacije modela za analizo zlatega pravila na fo-
tografijo.
fotografijo lahko vidimo na sliki 4.7. Nacˇin izracˇuna ocene modela je enak
izracˇunu ocene modela iz razdelka 4.3.1, z razliko, da tokrat gledamo raz-
daljo od cˇrt, definiranih po zlatem pravilu. Maksimalno odstopanje od cˇrt,
ki ga toleriramo, je tokrat 12,9 odstotka dolzˇine oziroma viˇsine fotografije.
Kot zˇe pri pravilu tretjin konstruiramo 2 razlicˇici modela: 1. razlicˇico, ki
t. i. napetostnim tocˇkam ne daje posebnega pomena, in 2. razlicˇico, ki
napetostnim tocˇkam daje vecˇji pomen.
4.3.3 Rabatment
Konstruirali smo dve horizontalni ali dve vertikalni cˇrti (odvisno od razmerij
proporcev fotografije), ki delita sliko na dva dela po pravilu rabatment.
Pricˇakujemo, da se srediˇscˇe subjekta nahaja vzdolzˇ ene izmed teh cˇrt. Tako
izracˇunamo oddaljenost srediˇscˇa subjekta od obeh cˇrt kot tudi oddaljenost od
najblizˇje cˇrte. Kot znacˇilko vkljucˇimo tudi podatek, ali gre za horizontalno
ali za vertikalno delitev fotografije.
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4.3.4 Splosˇna ocena kompozicije
Na podlagi ocen modelov, ki sta podlaga za oceno, koliko fotografija sledi
pravilu tretjin ali zlatemu pravilu, definiramo znacˇilko, ki predstavlja boljˇso
oceno obeh modelov. Poleg najboljˇse ocene zabelezˇimo sˇe oznako modela,
ki je vrnil to oceno. Obe znacˇilki se pojavita v dveh razlicˇicah glede na to,
katera modela uporabljata: 1. s preferiranjem napetostnih tocˇk in 2. brez
preferiranja napetostnih tocˇk.
V okviru splosˇne ocene kompozicije izracˇunamo sˇe razdaljo do najblizˇje
cˇrte, definirane po kateremkoli zgoraj definiranem pravilu.
4.3.5 Oddaljenost stranic subjekta od robov okvirja
fotografije
Na fotografiji obicˇajno ni zazˇeleno, da bi bil motiv blizu robov okvirja pos-
netka. Zato izracˇunamo oddaljenost subjekta od vseh sˇtirih robov.
4.3.6 Prostorska porazdelitev robov slike
Kot smo zˇe omenili, ni zazˇeleno, da so motiv ali pomembnejˇsi elementi blizu
robov slike. Sliko smo iz zapisa RGB pretvorili v sivinski zapis in tako sliko
zgladili z Gaussovim jedrom velikosti 3 x 3. S pomocˇjo detektorja robov
Canny smo izracˇunali sliko z oznacˇenimi robovi. Nato pa smo za vsak piksel
na sliki, ki predstavlja rob, izracˇunali razdaljo do najblizˇjega roba okvirja
fotografije. Te razdalje smo sesˇteli in jih normalizirali s sˇtevilom vseh pikslov
na fotografiji. Tako smo dobili znacˇilko, ki predstavlja oddaljenost zaznanih
robov od okvirja fotografije.
Nato pa smo problem obrnili in ga definirali kot oddaljenost robov od
srediˇscˇa fotografije. Uporabili smo zˇe prej izracˇunano sliko z oznacˇenimi
robovi, nato pa smo za vsak piksel na fotografiji, ki predstavlja rob, izracˇunali
evklidsko razdaljo do srediˇscˇa slike. Izracˇunane razdalje smo sesˇteli in nor-
malizirali s sˇtevilom vseh pikslov na fotografiji.
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Zabelezˇili smo tudi vsoto pikslov, ki so oznacˇeni kot rob, in jo normalizirali
s sˇtevilom vseh pikslov na fotografiji.
V nadaljevanju smo podobno kot zˇe pri pravilu tretjin in zlatem pravilu
definirali model, ki predstavlja fotografije z robovi, zaznanimi z detektorjem
robov, ki se nahajajo blizu okvirja fotografije. S pomocˇjo enacˇb 4.7 in 4.8
izracˇunamo oceno modela score, pri kateri distmax predstavlja maksimalno
oddaljenost zaznanega roba od najblizˇjega roba okvirja, ki jo sˇe toleriramo.
Najvecˇje mozˇno odstopanje, ki ga toleriramo, je 1/5 sˇirine (viˇsine v primeru
zgornjega in spodnjega roba) fotografije. Parametra posf in pose pa po vrsti
predstavljata koordinato x (ali y v primeru zgornjega in spodnjega roba):
1. najblizˇjega roba okvirja in 2. zaznanega roba. Enacˇba ima lastnost, da
fotografiji, ki ima zaznan rob blizˇe robu okvirja fotografije, podeli viˇsjo oceno.
score = distmax − |posf − pose|, kjerje|posf − posp| < distmax (4.7)
score = 0, kjerje|posf − pose| > distmax (4.8)
4.4 Vizualna kompleksnost
Da bi ugotovili, kako kompleksna je fotografija, potrebujemo nacˇin merjenja
vizualne kompleksnosti. Vizualno kompleksnost bi lahko drugacˇe defini-
rali tudi kot najkrajˇsi nacˇin za opis umetniˇskega dela. Dober priblizˇek
vizualne kompleksnosti je kar velikost kompresirane datoteke fotografije [4].
Fotografije smo zato shranili v formatu JPEG in kot rezultat vzeli njihovo ve-
likost v kB. Shranili smo jih v njihovi originalni velikosti, saj bi v nasprotnem
primeru lahko izgubili del informacije.
Prav tako pa smo za znacˇilko vizualne kompleksnosti uposˇtevali tudi
sˇtevilo pikslov, ki jih vrne detektor robov. Znacˇilka je podrobneje opisana v
razdelku 4.3.6.
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Poglavje 5
Zajem ucˇnih podatkov
Za preizkus v poglavju 4 opisanih znacˇilk smo izvedli dva eksperimenta v
dveh razlicˇnih naborih fotografij. Prvi eksperiment je vkljucˇeval fotografije
s spletnega portala Flickr, ki so jih ocenili izkusˇeni fotografi. Subjekt teh
fotografij je bil identificiran rocˇno, pravtako s pomocˇjo izkusˇenih fotografov.
Izbrali smo fotografije, ki so bile pred kratkim nalozˇene na portal, in pa
fotografije, ki so jih uredniki oznacˇili kot izbiro dneva. Izbrane fotografije
so bile razlicˇnih tipov. Podroben opis postopka zajema ucˇnih podatkov za
potrebe prvega eksperimenta je predstavljen v naslednjem podpoglavju.
Rocˇna identifikacija subjekta je dolgotrajna, zato je pridobivanje vecˇje
ucˇne mnozˇice tezˇavno. Iz tega razloga je bila ucˇna mnozˇica za potrebe
prvega eksperimenta razmeroma majhna. Samodejno razpoznavanje sub-
jekta fotografije pa je zahtevna naloga s podrocˇja racˇunalniˇskega vida, ki
sega na podrocˇje interpretacije slik, zato se ga v okviru nasˇe naloge nismo
odlocˇili implementirati. Ker smo zˇeleli nasˇe znacˇilke preizkusiti na vecˇji ucˇni
mnozˇici, smo ta problem obsˇli tako, da smo za drugi eksperiment uporabili
fotografije portretov s fotografskega portala DPChallenge [1]. V tem primeru
je bilo mogocˇe za identifikacijo subjekta uporabiti kar detektor obrazov, za
kar obstajajo zanesljive metode na podrocˇju racˇunalniˇskega vida [20]. Te
fotografije so bile prav tako zˇe ocenjene, saj so bile del fotografskih tek-
movanj. Podroben opis postopka zajema ucˇne mnozˇice za potrebe drugega
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eksperimenta je opisan v podpoglavju 5.2.
5.1 Nabor fotografij za prvi eksperiment
Za pridobitev ucˇnih podatkov smo za pomocˇ zaprosili izkusˇene fotografe.
Zajema ucˇnih podatkov smo se lotili z izdelavo enostavne spletne aplikacije,
in sicer s pomocˇjo spletnega ogrodja Django, javascript knjizˇnice jQuery
in podatkovne zbirke MySql. Aplikacija je fotografu omogocˇila enostavno
oznacˇevanje subjekta, cˇe je ta seveda obstajal, s pravokotno regijo na fo-
tografiji. Nato je podal sˇe ocene fotografije, in sicer glede na vnaprej defini-
rane parametre (slika 5.1).
V zˇelji po globljem razumevanju problema smo se odlocˇili, da poleg
splosˇne ocene fotografije povprasˇamo sˇe po bolj podrobnih parametrih, ki
definirajo estetiko fotografije. Prav tako pa smo s povprasˇevanjem po po-
drobnih parametrih zˇeleli dosecˇi vecˇjo objektivnost pri ocenjevanju slik. V
zˇelji po cˇim bolj konsistentnih rezultatih smo omejili nabor ocen na tri mozˇne
vrednosti: slaba, povprecˇna, dobra.
Parametri in njihov nabor ocen, po katerih smo sprasˇevali, so bili poleg
splosˇne ocene sˇe:
• kompozicija (slaba, povprecˇna, dobra),
• barvna paleta (slaba, povprecˇna, dobra),
• osvetlitev (slaba, povprecˇna, dobra),
• ostrina fotografije (slaba, povprecˇna, dobra),
• razlocˇljivost motiva (slaba/ni motiva, povprecˇna, dobra).
Pri zajemu ucˇnih podatkov smo seveda zˇeleli ustvariti cˇim vecˇjo zbirko
oznacˇenih in ocenjenih fotografij glede na nasˇe zmozˇnosti. Prav tako smo
zaradi kredibilnosti tezˇili k cilju, da ima vsaka fotografija vsaj 3 ocene. Ker je
ocenjevanje fotografij, sˇe posebno pa oznacˇevanje subjekta cˇasovno potratno
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Slika 5.1: Zaslonski posnetek spletne aplikacije za oznacˇevanje in ocenjevanje
fotografij.
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opravilo, bi bila ocena celotne zbirke fotografij prevelik zalogaj za enega
samega uporabnika. Zato nismo vztrajali pri zahtevi, da fotograf oznacˇi vse
slike v zbirki, ampak smo se zadovoljili s pogojem, da ima vsaka fotografije
3 ocene razlicˇnih ocenjevalcev.
Za ocenjevanje smo uporabili fotografije s spletnega portala Flickr. Izbrali
smo fotografije, ki so bile pravkar nalozˇene na portal (”recently uploaded”).
Tem fotografijam smo zaradi slabe kvalitete dodali slike iz kategorije ”pick
of the day”. Z rocˇno selekcijo smo nato izlocˇili med seboj prevecˇ podobne
fotografije in pa abstraktne fotografije. To smo storili zaradi enostavnosti in
zˇelje, da bi nasˇ sistem uporabili v realnem svetu, in sicer za pomocˇ uporab-
nikom, ki niso vesˇcˇi fotografiranja. Ker smo zˇeleli dobiti uravnotezˇeno ucˇno
zbirko, smo se po opozorilu fotografov o slabi kvaliteti teh fotografij odlocˇili,
da vkljucˇimo tudi fotografije ”picks of the day”, ki so bistveno boljˇse kvalitete.
Vrstni red fotografij, ki so jih ocenjevali fotografi, je bil nakljucˇen. Tako
smo preprecˇili monotonost, saj bi ocenjevanje po vrstnem redu (glede na to,
kdaj smo fotografije dodali) lahko pripeljalo do tega, da bi fotografi ocenjevali
vecˇ slik istega tipa zapored. Ta monotonost bi imela za posledico manjˇso po-
zornost in tako tudi manj objektivne rezultate. Prav tako je grozila nevarnost
daljˇsega zaporedja fotografij nizke oziroma visoke kvalitete, kar bi lahko imelo
za posledico prilagoditev kriterijev ocenjevalca navzdol ali navzgor, to pa bi
pripeljalo do nekonsistentnih rezultatov. Pozorni smo bili tudi na potencialno
utrujenost fotografov zaradi dolgotrajnega ocenjevanja. Zato smo omogocˇili,
da lahko fotograf prekine ocenjevanje in fotografije oceni v vecˇ sejah.
Ob zavedanju, da se zˇelene lastnosti fotografije razlikujejo glede na tip
in namen, smo fotografije naknadno rocˇno razvrstili v posamezne kategorije.
Vseh kategorij je bilo 14 in so skupaj s sˇtevilom slik v posamezni kategoriji
prikazane v spodnji tabeli 5.1.
V nasˇi zbirki fotografij je 274 fotografij, ocenilo pa jih je 14 izkusˇenih
fotografov. Od tega ima 258 fotografij vsaj 3 ocene. Povprecˇna ocena fo-
tografije je bila 2,14. Sˇtevilo ocenjenih fotografij na ocenjevalca in njihova
povprecˇna ocena sta prikazana v tabeli 5.2. Zaradi varovanja podatkov smo
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tip fotografije sˇt. slik povprecˇna ocena
zˇivali 14 2.33
arhitektura 12 2.11
cˇrno & bela 13 2.51
vozila 8 1.73
mestna panorama 7 2.82
close up 33 1.95
rozˇe 11 2.49
notranjost 23 1.89
pokrajina & narava 47 2.47
ljudje & prireditve 32 1.81
portreti 36 2.39
sˇport 17 1.69
podvodo 10 1.54
urbano 11 1.95
Tabela 5.1: Tipi fotografij in sˇtevilo fotografij posameznega tipa.
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ocenjevalec sˇt.ocenjenih slik povprecˇna ocena
oc1 275 2,10
oc2 14 2,07
oc3 5 1,60
oc4 107 2,04
oc5 40 2,30
oc6 9 1,67
oc7 22 2,09
oc8 38 1,89
oc9 71 2,32
oc10 96 2,27
oc11 81 1,79
oc12 40 1,88
oc13 174 2,39
oc14 9 1,67
Tabela 5.2: Sˇtevilo ocenjenih slik, ki jih je ocenil posamezni ocenjevalec,
skupaj s povprecˇno skupno oceno. Ocenjevalci so za skupno oceno izbirali
med mozˇnostmi: slabo (1), povprecˇno (2), dobro (3).
njihova imena nadomestili z zaporedno sˇtevilko ocenjevalca. Kot zanimivost
prilagamo tudi nekaj primerov tako najboljˇsih (slika 5.2) kot najslabsˇih fo-
tografij (slika 5.3).
5.2 Nabor fotografij za drugi eksperiment
V zˇelji po vecˇji ucˇni mnozˇici glede na prvi eksperiment smo pri drugem
eksperimentu za ucˇno mnozˇico uporabili fotografije portretov s fotografskega
portala DPChallenge. Pri teh fotografijah smo se izognili zamudnemu rocˇne-
mu dolocˇanju subjekta fotografije, tako da smo za identifikacijo subjekta
uporabili detektor obrazov. Pridobljene fotografije so bile del fotografskih
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Slika 5.2: Nekaj fotografij iz nasˇe zbirke, ki so dobile najboljˇse ocene.
Slika 5.3: Nekaj fotografij iz nasˇe zbirke, ki so dobile najslabsˇe ocene.
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ocena sˇt. fotografij
1 - 2 0
2 - 3 13
3 - 4 324
4 - 5 3500
5 - 6 9310
6 - 7 4344
7 - 8 367
8 - 9 7
9 - 10 0
Tabela 5.3: Porazdelitev ocen fotografij portretov s portala DPChallenge.
tekmovanj in so bile ocenjene z naborom ocen od 1 do 10. Vsega skupaj smo
pridobili 17 865 fotografij s povprecˇno oceno fotografije 5,55. Porazdelitev
ocen fotografij je podana v tabeli 5.3. Ker smo si kot cilj zadali razlikovati
med dobrimi in slabimi fotografijami, smo se odlocˇili za ucˇno mnozˇico izbrati
zgornjih 20 in spodnjih 20 odstotkov najbolje ocenjenih fotografij. Vendar
pa smo naknadno z analizo porazdelitve ocen fotografij ugotovili, da ocene
mocˇno tezˇijo k povprecˇju. Pri odlocˇitvi za zgornjih in spodnjih 20 odstotkov
najbolje ocenjenih fotografij bi bila locˇnica med visoko- in nizkokvalitetnimi
posnetki preprosto premajhna. Zato smo sprejeli odlocˇitev, da obravnavamo
fotografije z oceno manj kot 4,5 kot nizkokvalitetne in fotografije z oceno vecˇ
kot 6,5 kot visokokvalitetne. Vztrajali smo tudi pri pogoju, da ima vsaka
fotografija vsaj 100 glasov. Tako smo dobili 2 575 fotografij (14 odstotkov
prvotne zbirke), od tega 1 109 fotografij nizke kvalitete in 1 466 fotografij
visoke kvalitete. Primere najboljˇsih in najslabsˇih fotografij prikazujeta slika
5.4 in slika 5.5.
Zavoljo lazˇje detekcije obrazov ter lazˇjega nacˇrtovanja in implementacije
znacˇilk smo se omejili na portrete z enim obrazom. Tako smo rocˇno izlocˇili
vse fotografije z vecˇ obrazi. Prav tako smo izlocˇili vse fotografije, na katerih
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Slika 5.4: Nekaj fotografij iz nasˇe zbirke, ki so dobile najboljˇse ocene.
Slika 5.5: Nekaj fotografij iz nasˇe zbirke, ki so dobile najslabsˇe ocene.
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ni bila vidna vsaj polovica obraza. Po izlocˇitvi neustreznih fotografij nam je
ostalo 1 649 fotografij.
V naslednjem koraku smo z detektorjem obrazov dolocˇili subjekt fo-
tografije. Uporabili smo detektor obrazov Haar iz knjizˇnice OpenCV, katerega
implementacija temelji na detektorju Viola-Jones [20]. Detekcija obrazov na
nasˇem naboru fotografij se je izkazala za precej tezˇavno, saj je bila podvrzˇena
precejˇsnji napaki. Detektorji obrazov predpostavljajo bolj ali manj enako-
merno osvetlitev obraza z minimalnim zakrivanjem, medtem ko umetniˇska fo-
tografija pogosto kot izrazno sredstvo uporablja kontrastno osvetlitev. Obrazi
na fotografijah so bili tako pogosto zakriti z razlicˇnimi objekti, osvetlitev je
bila neenakomerna, obrazi rotirani. Primer takega obraza je prikazan na sliki
5.6. Problem slabe detekcije smo resˇevali z uporabo petih razlicˇnih kaskad,
ki jih ponuja knjizˇnica OpenCV. Sˇtiri izmed kaskad so bile uporabljene za
frontalno detekcijo in ena za detekcijo obraza iz profila. Kaskade so skupaj z
uporabljenimi parametri podane v tabeli 5.4. Ponazoritev detekcije obrazov
z uporabo vseh 5 kaskad prikazuje slika 5.7. Podatke o detektiranih obrazih
vsake izmed uporabljenih kaskad smo kasneje uporabili kot vhodne podatke
za algoritem za izbor najbolj verjetnega obraza. Algoritem je za vsak detek-
tiran obraz izracˇunal oceno in na koncu kot rezultat izbral obraz z najviˇsjo
oceno. Ocena (score) je bila izracˇunana po formuli 5.1, v kateri rel size
predstavlja velikost detektiranega obraza v razmerju s celotno sliko, weight
predstavlja utezˇ, ki smo jo dolocˇili kaskadi in jo lahko razberemo iz tabele
5.4, rect count pa predstavlja sˇtevilo detektiranih obrazov, ki se prekrivajo z
obrazom za katerega se racˇuna ocena. Algoritem je imel tudi eno izjemo, in
to v primeru, da kaskada, ki zaznava obraze iz profila, vrne najvecˇji obraz.
V tem primeru je ta obraz samodejno rezultat algoritma brez uposˇtevanja
ocen preostalih detekcij. Kljub vsemu pa je detekcija uspela samo na 1 048
fotografijah od skupno 1 649 fotografij (na 64 odstotka vseh fotografij).
score = rel size+ weight+ rect count (5.1)
5.2. NABOR FOTOGRAFIJ ZA DRUGI EKSPERIMENT 55
ime kaskade skalirni faktor min sˇt. sosedov
frontalface default 1.05 6
frontalface alt 1.05 3
frontalface alt2 1.05 3
frontalface alt tree 1.05 3
profileface 1.05 3
Tabela 5.4: Imena uporabljenih deskriptorjev kaskad skupaj s parametri
uporabljenimi za detekcijo.
Slika 5.6: Primer fotografije obraza, pri kateri ni bila uspesˇna nobena izmed
izvedenih detekcij obrazov.
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Slika 5.7: Prikaz uspesˇne detekcije obrazov z uporabo vseh petih kaskad
Haar.
Poglavje 6
Rezultati
V okviru nasˇega dela smo definirali mnozˇico znacˇilk, ki opisujejo razlicˇne
vidike fotografije. Za preizkus teh znacˇilk smo izvedli 2 eksperimenta v
dveh razlicˇnih naborih fotografij. V prvem eksperimentu smo klasificirali
fotografije s spletnega portala Flickr glede na parametre, po katerih smo pred-
hodno sprasˇevali fotografe. Ti parametri so bili splosˇna ocena, uporabljena
barvna paleta in kompozicija. Pokazalo se je, da je samodejno dolocˇanje
estetike fotografij mogocˇe v tem naboru fotografij. Pri izvedbi strojnega
ucˇenja smo ob uporabi klasifikatorja SVM dosegli klasifikacijsko natancˇnost
95 odstotkov, ko smo fotografije klasificirali glede na splosˇno oceno, ki so jo
za nas poprej dolocˇili izkusˇeni fotografi. Dobre rezulate smo prav tako dobili
pri klasifikaciji teh fotografij glede na oceno kompozicije (87 odstotkov) in
oceno uprabljene barvne sheme (95 odstotkov).
Pri prvem eksperimentu smo subjekt fotografije identificirali rocˇno, kar se
je izkazalo za zamudno, zato je bila ucˇna mnozˇica sorazmerno majhna. Pri
drugem eksperimentu pa smo ta problem obsˇli tako, da smo izbrali fotografije
portretov, pri katerih smo subjekt fotografije dolocˇili z detektorjem obrazov.
Fotografije v tem naboru so bile del fotografskih tekmovanj in so mejile na
umetniˇsko fotografijo. Samodejno dolocˇanje estetike fotografij v tem naboru
fotografij se je izkazalo za tezˇavnejˇse, a smo sˇe vedno dobili pozitivne rezul-
tate. Pri izvedbi strojnega ucˇenja smo ob uporabi klasifikatorja SVM dosegli
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klasifikacijsko natancˇnost 75 odstotkov, ko smo fotografije klasificirali glede
na oceno uporabnikov portala.
Za strojno ucˇenje smo uporabili metode Naivni Bayes, klasifikacijsko
drevo in klasifikator SVM. Metodo Naivni Bayes smo izbrali kot primer enos-
tavnega algoritma za strojno ucˇenje. Poleg enostavnosti pa s pomocˇjo nomo-
grama, ki nam je na voljo ob uporabi te metode, lahko ocenimo tudi kvaliteto
izracˇunanih znacˇilk. Kot drugo metodo smo izbrali klasifikacijsko drevo pred-
vsem zaradi enostavnosti intepretacije rezultatov. Kot zadnjo metodo smo
vzeli klasifikator SVM, ki smo ga uporabili za primerjavo prejˇsnjih dveh algo-
ritmov z metodo, ki v vecˇini primerov daje najboljˇse rezultate. V rezultatih
je mogocˇe opaziti sˇe klasifikator Majority, ki vse primere klasificira v vecˇinski
razred, in se uporabi za primerjavo kot spodnja meja za sprejemljivo klasi-
fikacijsko natancˇnost.
Pri metodi Naivni Bayes smo uporabili privzete nastavitve, ki nam jih
ponudi programsko orodje Orange. Za predhodno verjetnost (prior) smo
uporabili relativno frekvenco, velikost okna LOESS je bila 0,5 s sˇtevilom
vzorcˇnih tocˇk, nastavljenih na 100. Pri klasifikacijskem drevesu je bil kri-
terij za izbor atributov ”information gain”, izbrali pa smo opcijo za iskanje
optimalnega reza (search for optimal split). Minimalno sˇtevilo primerov v
listih smo nastavili na 2 in izvedli rezanje drevesa s privzeto nastavljenim
m-estimate. Za klasifikator SVM smo uporabili jedro RBF, pri katerem smo
knjizˇnici sami dopustili, da poiˇscˇe optimalne vrednosti parametrov ’Cost’ in
’Complexity bound’ za model.
Klasifikacijske metode smo testirali z desetkratnim precˇnim preverjan-
jem. Kot rezultate prilagamo klasifikacijsko tocˇnost in povrsˇino pod krivuljo
ROC (AUC). Kot glavno merilo za ocenjevanje kvalitete vhodnih atributov
(znacˇilk) smo uporabili metriko reliefF.
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6.1 Prvi eksperiment
Za prvi eksperiment smo uporabili fotografije s portala Flickr, ki so jih oce-
nili izkusˇeni fotografi. Subjekt teh fotografij je bil identificiran rocˇno, prav
tako ob pomocˇi izkusˇenih fotografov. Podroben postopek pridobivanja teh
podatkov je opisan v prejˇsnjem poglavju. Za ucˇno mnozˇico smo vzeli samo
fotografije, ki so izpolnjevale nasˇe pogoje za kredibilno oceno fotografije. Ti
pogoji so bili: 1. obstajajo vsaj 3 ocene iste fotografije, 2. nobena ocena
se od ostalih ne razlikuje za vecˇ kot en nivo in 3. vecˇina ocen je v soglasju.
Eksperiment smo razdelili na tri podeksperimente. V prvem podeksperi-
mentu fotografije klasificiramo glede na splosˇno oceno, v drugem glede na
oceno kompozicije in v tretjem glede na oceno uporabljene barvne palete.
Rezultate teh treh podeksperimentov predstavljamo v nadaljevanju.
6.1.1 Splosˇna ocena
Izkusˇeni fotografi so podali splosˇno oceno fotografije, katere nabor je bil:
1. slaba, 2. povprecˇna in 3. dobra. Na podlagi zgoraj opisanih pogojev
smo dobili ucˇno mnozˇico, ki je vsebovala 192 fotografij, za katere smo bili
prepricˇani, da je ta ocena kredibilna. Ker je bil nasˇ cilj razlikovati med visoko-
in nizkokvalitetnimi posnetki, smo izlocˇili vse fotografije, ocenjene s splosˇno
oceno povprecˇno. Tako smo dobili ucˇno mnozˇico velikosti 114 fotografij, ki pa
je bila zelo neenakomerno porazdeljena. Problem neenakomerne porazdelitve
smo resˇili tako, da smo v ucˇni mnozˇici podvojili primere fotografij, ocenjene
s splosˇno oceno slabo. Tako smo dobili 74 primerov fotografij z oceno slabo
(49 odstotkov vseh fotografij) in 77 primerov fotografij z oceno dobro (51
odstotkov vseh fotografij).
Za klasifikacijo smo uporabili 72 v poglavju 4 opisanih znacˇilk. Od tega
ima kar 57 znacˇilk pozitivno vrednost metrike reliefF. V zˇelji, da ne bi pre-
naucˇili nasˇega klasifikatorja, smo se odlocˇili izbrati minimalen nabor znacˇilk,
pri katerem dosezˇemo cˇim boljˇso klasifikacijsko natancˇnost. Tako smo izbrali
28 znacˇilk z najboljˇso vrednostjo metrike reliefF (tabela 6.1), ki smo jih
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uporabili za strojno ucˇenje (tabela 6.2). Tabela, v kateri so predstavljene
vse pri klasifikaciji uporabljene znacˇilke s pripadajocˇo metriko reliefF, infor-
macijskim prispevkom in razmerjem informacijskega prispevka, je prilozˇena
v dodatku A (tabela A.1).
6.1.2 Kompozicija fotografije
Podobno kot pri prvem podeksperimentu smo tudi oceno kompozicije pri-
dobili s pomocˇjo izkusˇenih fotografov. Nabor ocen je bil: 1. slaba, 2.
povprecˇna in 3. dobra. Uporabili smo iste kriterije za kredibilno oceno
in izlocˇili primere, ki so bili ocenjeni z oceno povprecˇno. Prav tako smo
dobili neenakomerno porazdelitev ocen, kar smo ponovno resˇevali s podvo-
jitvijo ucˇnih primerov, oznacˇenih z oceno slabo. Tako smo dobili 56 primerov
fotografij z oceno slabo (35,4 odstotka vseh fotografij) in pa 102 primera fo-
tografij z oceno dobro (64,6 odstotka vseh fotografij).
Za klasifikacijo smo uporabili 43 v poglavju 4 opisanih znacˇilk, ki anal-
izirajo kompozicijo fotografije. Po analizi znacˇilk smo ugotovili, da ima 16
teh znacˇilk pozitivno vrednost metrike reliefF. Ker po nasˇem mnenju ni bilo
nevarnosti, da bi model prenaucˇili, smo izbrali vseh teh 16 znacˇilk (tabela 6.3)
in jih uporabili za strojno ucˇenje (tabela 6.4). Tabela, v kateri so pred-
stavljene vse pri klasifikaciji uporabljene znacˇilke s pripadajocˇo metriko re-
liefF, informacijskim prispevkom in razmerjem informacijskega prispevka, je
prilozˇena v dodatku A (tabela A.2).
6.1.3 Uporabljena barvna paleta
Podobno kot pri prejˇsnjih dveh podeksperimentih smo tudi oceno uporabljene
barvne palete pridobili s pomocˇjo izkusˇenih fotografov. Nabor ocen je bil:
1. slaba, 2. povprecˇna in 3. dobra. Uporabili smo iste kriterije za kredi-
bilno oceno in izlocˇili primere, ki so bili ocenjeni z oceno povprecˇno. Prav
tako smo dobili neenakomerno porazdelitev ocen, kar smo ponovno resˇevali
s podvojitvijo ucˇnih primerov, oznacˇenih z oceno slabo. Tako smo dobili
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# znacˇilka reliefF IG razmerje IG
1 contrast subj bg (4.1.11) 0.171 0.141 0.168
2 saturation avg subj (4.1.8) 0.054 0.305 0.072
3 saturation avg whole (4.1.8) 0.044 0.184 0.043
4 thirds rule min v (4.3.1) 0.041 0.102 0.074
5 brightness avg diff (4.1.9) 0.034 0.226 0.053
6 offset top (4.3.5) 0.033 0.263 0.070
7 intensity avg diff (4.1.10) 0.032 0.167 0.039
8 hues count diff (4.1.4) 0.027 0.092 0.035
9 edges center sum (4.3.6) 0.026 0.087 0.020
10 comp best score rule (4.3.4) 0.026 0.032 0.022
11 comp best score rule no pp (4.3.4) 0.026 0.032 0.022
12 hues avg diff (4.1.5) 0.025 0.196 0.046
13 subj relative size (4.2.2) 0.025 0.147 0.044
14 peaks count whole (4.1.6) 0.024 0.048 0.022
15 edges score (4.3.6) 0.024 0.144 0.033
16 golden rule min v (4.3.2) 0.022 0.089 0.048
17 brightness avg subj (4.1.9) 0.022 0.076 0.041
18 peaks count diff (4.1.6) 0.021 0.078 0.037
19 thirds rule score no pp (4.3.1) 0.021 0.200 0.091
20 offset left (4.3.5) 0.020 0.220 0.059
21 edges pixel count (4.3.6) 0.020 0.102 0.024
22 peaks count bg (4.1.6) 0.020 0.052 0.022
23 hues count subj (4.1.4) 0.019 0.089 0.034
24 comp best score no pp (4.3.4) 0.019 0.172 0.055
25 edges borders sum (4.3.6) 0.018 0.190 0.044
26 offset bottom (4.3.5) 0.016 0.177 0.048
27 golden rule score no pp (4.3.2) 0.016 0.111 0.037
28 brightness avg bg (4.1.9) 0.015 0.249 0.067
Tabela 6.1: Seznam 28 najboljˇsih znacˇilk, s pripadajocˇo metriko reliefF, infor-
macijskim prispevkom IG in razmerjem informacijskega prispevka (razmerje
IG), ki smo jih preizkusili na naboru fotografij s portala Flickr na podlagi
splosˇne ocene. V oklepaju je zapisana sˇtevilka razdelka, v katerem je bila
znacˇilka predstavljena.
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CA AUC
Naivni Bayes 0.65 0.76
Vecˇinski klasifikator 0.51 0.50
klasifikacijsko drevo 0.71 0.77
klasifikator SVM 0.95 0.96
Tabela 6.2: Rezultati klasifikacije fotografij iz nabora Flickr glede na splosˇno
oceno z uporabo 28 najboljˇsih znacˇilk. Kratica CA oznacˇuje klasifikacijsko
natancˇnost, AUC pa povrsˇino pod krivuljo ROC.
32 primerov fotografij z oceno slabo (28,8 odstotka vseh fotografij) in 79
primerov fotografij z oceno dobro (71,2 odstotka vseh fotografij).
Za klasifikacijo smo uporabili 29 v poglavju 4 opisanih znacˇilk, ki anal-
izirajo uporabljeno barvno paleto fotografije. Po analizi znacˇilk smo ugo-
tovili, da ima 15 teh znacˇilk pozitivno vrednost metrike reliefF. Izbrali smo
14 najboljˇsih znacˇilk po metriki reliefF (tabela 6.5) in jih uporabili za stro-
jno ucˇenje (tabela 6.6). Tabela, v kateri so predstavljene vse pri klasi-
fikaciji uporabljene znacˇilke s pripadajocˇo metriko reliefF, informacijskim
prispevkom in razmerjem informacijskega prispevka, je prilozˇena v dodatku
A (tabela A.3).
6.2 Drugi eksperiment
Za potrebe drugega eksperimenta smo uporabili fotografije portretov s fo-
tografskega portala DPChallenge [1], pri katerih smo za identifikacijo sub-
jekta uporabili detektor obrazov. Te fotografije so bile prav tako zˇe ocen-
jene, saj so bile del fotografskih tekmovanj. Podroben postopek pridobivanja
teh fotografij je opisan v prejˇsnjem poglavju. Kot smo opisali v prejˇsnjem
poglavju, smo fotografije, ki so bile ocenjene z naborom ocen od 1 do 10,
razdelili v dve kategoriji: 1. visokokvalitetne in 2. nizkokvalitetne fotografije.
Nabor fotografij je obsegal 1 048 fotografij, od tega je 648 fotografij spadalo v
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# znacˇilka reliefF IG razmerje IG
1 offset top (4.3.5) 0.138 0.130 0.134
2 offset left (4.3.5) 0.118 0.214 0.142
3 golden rule score no pp (4.3.2) 0.072 0.193 0.066
4 comp best score (4.3.4) 0.064 0.090 0.092
5 comp best score no pp (4.3.4) 0.064 0.090 0.092
6 golden rule score (4.3.2) 0.043 0.207 0.070
7 rabatment dist type (4.3.3) 0.018 0.000 0.000
8 rabatment dist 2 (4.3.3) 0.007 0.227 0.056
9 thirds rule min v (4.3.1) 0.006 0.116 0.125
10 aspect ratio subj (4.2.1) 0.003 0.265 0.061
11 comp min dist rule (4.3.4) 0.003 0.009 0.010
12 aspect ratio (4.2.1) 0.002 0.139 0.037
13 offset bottom (4.3.5) 0.001 0.123 0.133
14 comp best score rule (4.3.4) 0.001 0.070 0.047
15 comp best score rule no pp (4.3.4) 0.001 0.070 0.047
16 offset right (4.3.5) 0.000 0.123 0.133
Tabela 6.3: Seznam 14 najboljˇsih znacˇilk, s pripadajocˇo metriko reliefF, infor-
macijskim prispevkom IG in razmerjem informacijskega prispevka (razmerje
IG), ki smo jih preizkusili na naboru fotografij s portala Flickr na podlagi
ocene kompozicije. V oklepaju je zapisana sˇtevilka razdelka, v katerem je
bila znacˇilka predstavljena.
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CA AUC
Naivni Bayes 0.74 0.80
Vecˇinski klasifikator 0.65 0.50
klasifikacijsko drevo 0.73 0.80
klasifikator SVM 0.87 0.93
Tabela 6.4: Rezultati klasifikacije fotografij iz nabora Flickr glede na oceno
kompozicije z uporabo 16 najboljˇsih znacˇilk. Kratica CA oznacˇuje klasi-
fikacijsko natancˇnost, AUC pa povrsˇino pod krivuljo ROC.
# znacˇilka reliefF IG razmerje IG
1 saturation avg subj (4.1.8) 0.317 0.286 0.213
2 hues are analog (4.1.7) 0.090 0.033 0.036
3 saturation avg whole (4.1.8) 0.082 0.341 0.083
4 hues count diff (4.1.4) 0.035 0.074 0.028
5 hues count subj (4.1.4) 0.033 0.095 0.039
6 hues count whole (4.1.4) 0.033 0.085 0.033
7 peaks count whole (4.1.6) 0.025 0.112 0.051
8 intensity avg diff (4.1.10) 0.019 0.262 0.062
9 intensity avg subj (4.1.10) 0.015 0.114 0.065
10 contrast subj bg (4.1.11) 0.014 0.290 0.075
11 brightness avg diff (4.1.9) 0.008 0.338 0.082
12 saturation avg bg (4.1.8) 0.006 0.254 0.068
13 contrast subj whole (4.1.11) 0.006 0.056 0.032
14 saturation avg diff (4.1.8) 0.004 0.227 0.056
Tabela 6.5: Seznam 14 najboljˇsih znacˇilk, s pripadajocˇo metriko reliefF, infor-
macijskim prispevkom IG in razmerjem informacijskega prispevka (razmerje
IG), ki smo jih preizkusili na naboru fotografij s portala Flickr na podlagi
ocene uporabljene barvne palete. V oklepaju je zapisana sˇtevilka razdelka, v
katerem je bila znacˇilka predstavljena.
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CA AUC
Naivni Bayes 0.7553 0.8318
Vecˇinski klasifikator 0.7121 0.5000
klasifikacijsko drevo 0.8652 0.9193
klasifikator SVM 0.9545 1.0000
Tabela 6.6: Rezultati klasifikacije fotografij iz nabora Flickr glede na oceno
uporabljene barvne palete z uporabo 14 najboljˇsih znacˇilk. Kratica CA
oznacˇuje klasifikacijsko natancˇnost, AUC pa povrsˇino pod krivuljo ROC.
kategorijo visokokvalitetnih fotografij (61,8 odstotka vseh fotografij), 400 pa
v kategorijo nizkokvalitetnih fotografij (38,2 odstotka fotografij). Rezultate
klasifikacije v te dve kategoriji predstavljamo v nadaljevanju.
Za klasifikacijo smo uporabili 71 v poglavju 4 opisanih znacˇilk. Od tega
ima kar 67 znacˇilk pozitivno vrednost metrike reliefF. V zˇelji, da ne bi pre-
naucˇili nasˇega klasifikatorja, smo se odlocˇili izbrati minimalen nabor znacˇilk,
pri katerem dosezˇemo cˇim boljˇso klasifikacijsko natancˇnost. Tako smo izbrali
41 znacˇilk z najboljˇso vrednostjo metrike reliefF (tabela 6.7), ki smo jih
uporabili za strojno ucˇenje (tabela 6.8). Tabela, v kateri so predstavljene
vse pri klasifikaciji uporabljene znacˇilke s pripadajocˇo metriko reliefF, infor-
macijskim prispevkom in razmerjem informacijskega prispevka, je prilozˇena
v dodatku A (tabela A.4).
# znacˇilka reliefF IG razmerje IG
1 edges score (4.3.6) 0.195 0.111 0.086
2 edges pixel count (4.3.6) 0.149 0.054 0.046
3 edges center sum (4.3.6) 0.108 0.065 0.045
4 edges borders sum (4.3.6) 0.079 0.089 0.076
5 hues count whole (4.1.4) 0.055 0.040 0.013
6 hues count bg (4.1.4) 0.054 0.045 0.015
7 peaks count whole (4.1.6) 0.048 0.008 0.004
8 subj relative size (4.2.2) 0.047 0.021 0.005
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Tabela 6.7 – se nadaljuje iz prejˇsne strani
# znacˇilka reliefF IG razmerje IG
9 peaks count bg (4.1.6) 0.045 0.011 0.004
10 brightness avg bg (4.1.9) 0.041 0.052 0.012
11 brightness avg whole (4.1.9) 0.041 0.061 0.014
12 peaks count subj (4.1.6) 0.040 0.005 0.002
13 hues are analog (4.1.7) 0.038 0.007 0.011
14 hues count subj (4.1.4) 0.037 0.022 0.008
15 saturation avg bg (4.1.8) 0.036 0.011 0.003
16 hues avg subj (4.1.5) 0.035 0.021 0.005
17 intensity avg whole (4.1.10) 0.034 0.049 0.012
18 size kb (4.4) 0.034 0.129 0.030
19 intensity avg bg (4.1.10) 0.033 0.053 0.012
20 hues avg diff (4.1.5) 0.032 0.029 0.007
21 golden rule min v (4.3.2) 0.031 0.011 0.003
22 saturation avg whole (4.1.8) 0.028 0.013 0.003
23 offset bottom (4.3.5) 0.028 0.013 0.003
24 rabatment dist type (4.3.3) 0.028 0.000 0.000
25 hues count diff (4.1.4) 0.028 0.028 0.021
26 hues avg whole (4.1.5) 0.027 0.028 0.007
27 hues avg bg (4.1.5) 0.025 0.028 0.007
28 comp best score no pp (4.3.4) 0.023 0.011 0.003
29 saturation avg diff (4.1.8) 0.023 0.013 0.003
30 brightness avg subj (4.1.9) 0.021 0.049 0.012
31 peaks count diff (4.1.6) 0.019 0.015 0.007
32 offset right (4.3.5) 0.018 0.006 0.001
33 comp min dist (4.3.4) 0.018 0.005 0.002
34 comp best score (4.3.4) 0.017 0.011 0.003
35 intensity avg diff (4.1.10) 0.017 0.024 0.006
36 aspect ratio (4.2.1) 0.017 0.062 0.015
37 golden rule score no pp (4.3.2) 0.017 0.015 0.004
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CA AUC
Naivni Bayes 0.72 0.79
Vecˇinski klasifikator 0.62 0.50
klasifikacijsko drevo 0.69 0.64
klasifikator SVM 0.75 0.79
Tabela 6.8: Rezultati klasifikacije fotografij portretov s portala DPChallenge
glede na oceno uporabnikov portala z uporabo 41 najboljˇsih znacˇilk. Kratica
CA oznacˇuje klasifikacijsko natancˇnost, AUC pa povrsˇino pod krivuljo ROC.
Tabela 6.7 – se nadaljuje iz prejˇsne strani
# znacˇilka reliefF IG razmerje IG
38 rabatment dist 2 (4.3.3) 0.016 0.019 0.004
39 contrast subj bg (4.1.11) 0.016 0.015 0.005
40 brightness avg diff (4.1.9) 0.016 0.019 0.004
41 hues are complem (4.1.7) 0.015 0.000 0.001
Tabela 6.7: Seznam 41 najboljˇsih znacˇilk, s pripadajocˇo
metriko reliefF, informacijskim prispevkom IG in razmer-
jem informacijskega prispevka (razmerje IG), ki smo
jih preizkusili na naboru fotografij portretov s portala
DPChallenge. V oklepaju je zapisana sˇtevilka razdelka,
v katerem je bila znacˇilka predstavljena.
6.3 Diskusija rezultatov
V tem podpoglavju bomo predstavili vpliv in intrepretacijo znacˇilk, ki smo jih
uporabili za izvedbo strojnega ucˇenja in katerih rezultati so predstavljeni v
tem poglavju. Pri analizi vpliva znacˇilk smo uporabljali predvsem metriko re-
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lieF, manj pa tudi informacijski prispevek oziroma na njem temeljecˇe razmerje
informacijskega prispevka. Za vplivne znacˇilke smo sˇteli vse znacˇilke s pozi-
tivno vrednostjo metrike relieF. Analizo vpliva znacˇilk smo opravili na pod-
lagi obeh opravljenih eksperimentov. Za namen interpretacije znacˇilk smo
uporabljali predvsem nomogram klasifikatorja Naivni Bayes, pomagali smo
si tudi z razlicˇnimi vizualizacijami, ki jih ponuja programsko orodje Or-
ange. Znacˇilke smo interpretirali predvsem na podlagi podeksperimenta,
pri katerem smo fotografije klasificirali glede na njihovo splosˇno oceno (prvi
eksperiment), in na podlagi nabora fotografij iz drugega eksperimenta. V
nadaljevanju bomo predstavili vpliv teh znacˇilk po kategorijah iz poglavja 4.
6.3.1 Barvna shema
V okviru analize uporabljene barvne palete predstavljamo rezultate vpliva in
interpretacijo za:
• sˇtevilo barvnih odtenkov,
• povprecˇni odtenek,
• sˇtevilo barvnih vrhov,
• barvno harmonijo,
• povprecˇno nasicˇenost barve,
• povprecˇno osvetlitev,
• povprecˇno intenzivnost pikslov,
• kontrast med subjektom in ozadjem.
Znacˇilke, ki opisujejo sˇtevilo barvnih odtenkov, so se konsistentno izkazale
za ustrezne, z izjemo znacˇilke, ki podaja sˇtevilo barvnih odtenkov na ozadju
fotografije. Ta znacˇilka se ni izkazala pri klasifikaciji na podlagi uporabljene
barvne sheme in splosˇne ocene pri prvem eksperimentu. Izkazale pa so se
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znacˇilke, ki racˇunajo: 1. sˇtevilo barvnih odtenkov na subjektu, 2. sˇtevilo
barvnih odtenkov na celotni fotografiji in 3. razliko uporabljenih barvnih
odtenkov na subjektu in ozadju fotografije. Iz nomograma klasifikatorja
Naivni Bayes pri drugem eksperimentu smo ugotovili, da se verjetnost za
kvalitetno fotografijo zmanjˇsuje z narasˇcˇanjem sˇtevila barvnih odtenkov na
celotni fotografiji na vrednost vecˇjo od 4,02. Optimalno sˇtevilo odtenkov, pri
katerih je bila verjetnost za kvalitetno fotografijo najvecˇja, sta bila 2 odtenka.
To se je sˇe bolj izrazito pokazalo pri subjektu fotografije, pri katerem je bila
najvecˇja verjetnost za pozitivno fotografijo 2,5 odtenka, verjetnost pa se je
zacˇela mocˇno zmanjˇsevati, ko se je sˇtevilo barvnih odtenkov povzpelo na
vrednost 3,1. Podobno se je izkazalo tudi pri ozadju fotografije. Verjetnost
za kvalitetno fotografijo se je zacˇela mocˇno zmanjˇsevati pri vrednosti 3,85,
najvecˇja verjetnost pa je bila pri vrednosti 2. Tako se je potrdila teorija, da
imajo kvalitetne fotografije malo barvnih odtenkov.
Znacˇilke, ki opisujejo povprecˇen barvni odtenek, so se izkazale v naboru
fotografij portretov v drugem eksperimentu. To so bile znacˇilke, ki so povpre-
cˇen odtenek racˇunale na subjektu, na ozadju, in na celotni sliki ter raz-
liko med povprecˇnim odtenkom subjekta in ozadja. V prvem eksperimentu
se je pri klasifikaciji na podlagi splosˇne ocene izkazala samo razlika med
povprecˇnim odtenkom subjekta in ozadja. Pri prvem eksperimentu smo
opazili, da se verjetnost za kvalitetno fotografijo zmanjˇsuje pri povecˇevanju
razlike med povprecˇnim odtenkom subjekta in ozadja na vrednost, vecˇjo
od 0,67. Ta vrednost predstavlja razdaljo med stolpci histograma barvnih
odtenkov, ki je bil izracˇunan na 20 stolpcev.
Pri vseh eksperimentih se je izkazala znacˇilka, ki podaja sˇtevilo vrhov
barvnih odtenkov na celotni fotografiji. Prav tako so se povsod, razen pri
klasifikaciji na podlagi uporabljene barvne palete v prvem eksperimentu,
izkazale znacˇilke, ki izracˇunajo sˇtevilo vrhov barvnih odtenkov na subjektu
in na ozadju in razliko med sˇtevilom vrhov barvnih odtenkov subjekta in
ozadja. Podobno kot pri znacˇilkah, ki podajajo sˇtevilo barvnih odtenkov,
smo pri drugem eksperimentu ugotovili, da se verjetnost za kvalitetno fo-
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tografijo zmanjˇsuje z narasˇcˇanjem sˇtevila barvnih vrhov odtenkov na celotni
fotografiji na vrednost, vecˇjo od 3,36. Podobno smo ugotovili za sˇtevilo
barvnih vrhov odtenkov, uporabljenih v ozadju fotografije. Verjetnost za
kvalitetno fotografijo se zacˇne zmanjˇsevati pri vrednosti 3,64. Prav tako smo
iz nomograma razbrali, da se verjetnost za kvalitetno fotografijo povecˇuje,
kadar je razlika med vrhovi barvnih odtenkov subjekta in ozadja vecˇja od -
1,2. Na podlagi tega se potrjuje teorija, da so zazˇelena bolj enostavna ozadja.
Pri analizi barvne harmonije je nekaj uspeha dosegla znacˇilka, ki pove,
ali je uporabljena barvna paleta analogna. Ta znacˇilka se je obnesla pri
klasifikaciji na podlagi uporabljene barvne palete v prvem eksperimentu in
pri naboru fotografij v drugem eksperimentu. Dober rezultat te znacˇilke se
je skladal z rezultati razlike med povprecˇnim barvnim odtenkom subjekta in
ozadja, ki je znasˇala samo 0,67 (manj kot en stolpec razlike v histogramu).
Znacˇilki, ki dajeta informacijo o tem, ali je barvni sestav komplementaren
ali pa tvori triado, se nista obnesli. Razlog za slabsˇi vpliv teh znacˇilk je
bil predvsem v majhnem informacijskem prispevku. Po nasˇem mnenju bi se
bolje obnesla znacˇilka, ki bi dajala informacijo o tem, ali uporabljena barvna
paleta sledi kateremu izmed ustaljenih barvnih sestavov.
Zelo dobre rezultate smo dobili pri analizi vpliva nasicˇenosti barve. Tukaj
se konsistentno dobro izkazˇejo prav vse znacˇilke. Kljub vsemu smo opazili
nekaj variacije pri velikosti vpliva v prvem in drugem eksperimentu. V prvem
eksperimentu se za bolj vplivno izkazˇeta znacˇilki, ki racˇunata povprecˇno
nasicˇenost barve na subjektu in na celoti. V drugem eksperimentu pa se
bolje izkazˇeta znacˇilki, ki podajata povprecˇno nasicˇenost ozadja in pa razliko
povprecˇne nasicˇenosti med subjektom in ozadjem.
Tudi znacˇilke, ki racˇunajo povprecˇno osvetljenost, so se izkazale za uspesˇne
pri klasifikaciji na podlagi splosˇne ocene v prvem eksperimentu in pri naboru
fotografij iz drugega eksperimenta. V vseh eksperimentih pa se izkazˇe za
uspesˇno znacˇilka, ki podaja razliko v osvetljenosti med subjektom in ozad-
jem.
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Pri znacˇilkah, ki opisujejo intenzivnost pikslov, se pri vseh eksperimentih
izkazˇeta znacˇilki, ki podajata intenzivnost pikslov subjekta in razliko med
intenzivnostjo pikslov subjekta in ozadja. Znacˇilki, ki opisujeta intenzivnost
pikslov celotne fotografije in ozadja, nista konsistentni.
Znacˇilka, ki podaja kontrast med subjektom in ozadjem, se je izkazala
za ustrezno glede na metriko relieF, a vendar z razlicˇnimi vrednostmi med
opravljenimi eksperimenti.
6.3.2 Proporci fotografije
V okviru analize proporcev fotografije smo si ogledali:
• proporce okvirja fotografije
• in relativno velikost subjekta v primerjavi s celotno sliko.
Za ustrezno se je izkazala znacˇilka, ki opisuje proporce okvirja fotografije.
Uspesˇna je bila pri klasifikaciji na podlagi kompozicije v prvem eksperimentu
in pri naboru fotografij portretov v drugem eksperimentu. Pri naboru fo-
tografij portretov v drugem eksperimentu smo zaznali, da je verjetnost za
kvalitetno fotografijo najvecˇja v intervalu od 0,81 do 1,2. Medtem pa so
imele fotografije, ki so uporabljale bolj ekstremne proporce, manjˇso ver-
jetnost, da spadajo med kvalitetne fotografije. Proporci subjekta so bili
izracˇunani samo na fotografijah v prvem eksperimentu, saj je bil v drugem
eksperimentu subjekt dolocˇen s kvadratno regijo na fotografiji, ki je rezultat
detektorja obrazov. V obeh primerih, ko je bilo izracˇunano to razmerje, smo
zaznali minimalni vpliv.
Vpliv relativne velikosti stranic subjekta glede na celotno fotografijo je
bilo mogocˇe zaznati pri vseh eksperimentih razen pri klasifikaciji na podlagi
kompozicije, vendar se vrednosti razlikujejo po analizah.
6.3.3 Kompozicija
V okviru analize kompozicije fotografije smo si ogledali:
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• zlato pravilo,
• pravilo tretjin,
• najboljˇso oceno na podlagi zgornjih dveh pravil,
• rabatment,
• oddaljenost subjekta od stranic fotografij,
• analizo prostorske porazdelitve robov.
Pri analizi zlatega pravila sta se najbolje izkazali dve znacˇilki: 1. znacˇilka,
ki podaja oceno kompozicije na podlagi modela fotografije, ki sledi zlatemu
rezu (razlicˇica, ki ne preferira napetostnih tocˇk), in 2. znacˇilka, ki podaja raz-
daljo do najblizˇje vertikalne cˇrte, definirane po zlatem pravilu. Prva znacˇilka
se je izkazala za uspesˇno pri vseh eksperimentih. Tudi druga znacˇilka se je
izkazala za uspesˇno pri klasifikaciji na podlagi splosˇne ocene v prvem eksper-
imentu in pri naboru portretov v drugem eksperimentu, ne pa tudi pri klasi-
fikaciji na podlagi kompozicije v prvem eksperimentu. Preostale znacˇilke niso
pokazale vecˇjega vpliva, prav tako ne znacˇilka, ki je opisovala najkrajˇso raz-
daljo srediˇscˇa subjekta od srediˇscˇa zlate spirale. Izkazala se ni niti znacˇilka,
ki je podajala razdaljo do najblizˇje napetostne tocˇke, definirane po pravilu
zlatega reza. Verjetnost za kvalitetno fotografijo pocˇasi narasˇcˇa pri vrednos-
tih ocene modela kompozicije (brez preferiranja napetostnih tocˇk) nad 10,82
pri prvem eksperimentu. Iz nomograma pri klasifikaciji na podlagi splosˇne
ocene pa lahko vidimo, da verjetnost za kvalitetno fotografijo narasˇcˇa, ko
je oddaljenost srediˇscˇa subjekta od najblizˇje vertikalne cˇrte, definirane po
zlatem pravilu manjˇsa od 11 odstotkov celotne sˇirine.
V vseh eksperimentih se, podobno kot zˇe pri zlatem pravilu, za uspesˇno
izkazˇe znacˇilka, ki podaja razdaljo do najblizˇje vertikalne cˇrte, definirane po
pravilu tretjin. Prav tako pa se pri klasifikaciji na podlagi splosˇne ocene
v prvem eksperimentu in pri naboru fotografij iz drugega eksperimenta za
uspesˇno izkazˇe znacˇilka, ki podaja oceno kompozicije na podlagi modela fo-
tografije, ki sledi pravilu tretjin (tudi v tem primeru razlicˇica, ki ne preferira
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napetostnih tocˇk). Iz nomograma pri klasifikaciji na podlagi splosˇne ocene iz
prvega eksperimenta lahko vidimo, da verjetnost za kvalitetno fotografijo
narasˇcˇa, ko je oddaljenost srediˇscˇa subjekta od najblizˇje vertikalne cˇrte,
definirane po pravilu tretjin, manjˇsa od 15 odstotkov celotne sˇirine. Iz istega
nomograma razberemo tudi, da se verjetnost dobre fotografije povecˇuje lin-
earno s povecˇevanjem ocene modela kompozicije po pravilu tretjin nad 5,07
(model, ki ne preferira napetostnih tocˇk).
V nadaljevanju smo si ogledali znacˇilko, ki zdruzˇi rezultate obeh zgoraj
omenjenih modelov za analizo kompozicije. Po pricˇakovanjih se znacˇilka,
ki podaja viˇsjo izmed podanih ocen kompozicije, izkazˇe za vplivno pri vseh
treh eksperimentih. Uporabili smo najboljˇso oceno kompozicije modelov, ki
ne preferirata napetostnih tocˇk. Znacˇilka, ki preferira napetostne tocˇke, pa
se obnese slabsˇe. Iz nomograma pri klasifikaciji na podlagi splosˇne ocene
fotografij razberemo, da se verjetnost za kvalitetno fotografijo povecˇuje lin-
earno z vrednostjo ocene vecˇ kot 5,7. Prav tako se obnese znacˇilka, ki
oznacˇuje kompozicijski model, ki je podal viˇsjo oceno. Poleg zdruzˇevanja
rezultatov kompozicijskih modelov smo si ogledali tudi znacˇilko, ki podaja
razdaljo do najblizˇje cˇrte, definirane po enem izmed zgornjih pravil. Ta
znacˇilka se obnese pri klasifikaciji na podlagi splosˇne ocene v prvem eksper-
imentu in pri fotografijah portretov v drugem eksperimentu. Z njo pa je
povezana znacˇilka, ki podaja kompozicijsko pravilo, ki je bilo uporabljeno
pri izracˇunu te razdalje. Izkazˇe se za podobno uspesˇno. Iz nomograma pri
drugem eksperimentu razberemo, da se verjetnost za kvalitetno fotografijo
povecˇuje, ko upada vrednost znacˇilke pod 0,02. Povedano drugacˇe, ko je
oddaljenost srediˇscˇa fotografije od najblizˇje cˇrte, definirane po enem izmed
uporabljenih kompozicijskih pravil, manjˇsa od 2 odstotkov je verjetnost za
kvalitetno fotografijo vecˇja. Vpliv teh dveh zdruzˇenih znacˇilk je bil malo
manjˇsi od vpliva znacˇilk, ki opisujejo zlato pravilo, zato sklepamo, da nasˇ
nacˇin zdruzˇevanja ocen kompozicij ni bil optimalen.
Znacˇilke, ki opisujejo pravilo rabatment, so bile uspesˇne pri nekaterih na-
borih fotografij, vendar se niso izkazale za konsistentne v vseh opravljenih
74 POGLAVJE 6. REZULTATI
eksperimentih. V naboru fotografij portretov pri drugem eksperimentu se
za uspesˇno izkazˇe znacˇilka, ki podaja razdaljo od cˇetrte imaginarne stran-
ice drugega impliciranega kvadrata po pravilu rabatment. To je kvadrat,
ki si deli vertikalno stranico z desnim robom okvirja slike (ali s spodnjim
robom okvirja fotografije, kadar je viˇsina vecˇja od sˇirine fotografije). Pri
oddaljenosti srediˇscˇa subjekta fotografije od cˇetrte imaginarne stranice od
27 odstotkov do 70 odstotkov celotne sˇirine (ali viˇsine) dobimo pozitivno
verjetnost za kvalitetno fotografijo. To pomeni, da se preferirajo fotografije,
pri katerih je subjekt na desni ali spodnji polovici fotografije. Po primerjavi
z rezultati odmikov srediˇscˇa subjekta od robov fotografije, ki jih opisujemo
v nadaljevanju, to lahko trdimo samo za desno polovico fotografije.
Znacˇilke, ki opisujejo oddaljenost srediˇscˇa subjekta od stranic fotografij,
so se izkazale za ustrezne v vseh eksperimentih razen pri oddaljenosti od
zgornjega roba okvirja, ki se presenetljivo ni izkazala pri naboru fotografij
portretov v drugem eksperimentu. Pri fotografijah portretov se izkazˇe, podo-
bno kot smo zˇe ugotovili v prejˇsnjem odstavku, da obstaja pozitivna verjet-
nost za kvalitetno fotografijo, kadar je subjekt na desni polovici fotografije.
Preferirajo se odmiki srediˇscˇa subjekta od levega okvirja roba za vecˇ kot 38
odstotkov in odmiki od desnega roba okvirja od 28 odstotkov do 10 odstotkov
celotne sˇirine fotografije. Prav tako smo ugotovili, da so bolj zazˇelene fo-
tografije, pri katerih je subjekt v zgornji polovici fotografije. Verjetnost za
kvalitetno fotografijo se je povecˇevala, ko je bila oddaljenost srediˇscˇa subjekta
od spodnjega roba vecˇja od 23 odstotkov, pa vse do 86 odstotkov celotne
viˇsine fotografije.
Vse znacˇilke, ki analizirajo prostorsko porazdelitev robov, se izkazˇejo za
zelo vplivne pri klasifikaciji na podlagi splosˇne ocene v prvem delu in pri
naboru fotografij iz drugega eksperimenta, ne pa tudi pri klasifikaciji na
podlagi kompozicije. Pri naboru fotografij portretov v drugem eksperimentu
opazimo, da se vecˇje sˇtevilo detektiranih robov ujema z vecˇjo verjetnostjo
za kvalitetno fotografijo. Ta verjetnost se povecˇuje, ko je odstotek zaznanih
robov v primerjavi s celotno fotografijo vecˇji od 7,14 odstotka. Nadalje ugo-
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tavljamo, da je verjetnost za kvalitetno fotografijo vecˇja za fotografije, ki
imajo vsoto oddaljenosti detektiranih robov od najblizˇjega roba fotografije
vecˇjo od 5,57. Podobno se pokazˇe tudi pri vsoti oddaljenosti detektiranih
robov od srediˇscˇa fotografije. Tu se pokazˇe, da za fotografije, ki imajo to
vsoto vecˇjo od 15,21, obstaja vecˇja verjetnost, da spadajo med kvalitetne
fotografije. Nekoliko presenetljivo pa se podobna znacˇilnost pokazˇe tudi pri
oceni modela prostorske porazdelitve robov, ki ga uporabljamo za primerjavo,
kako blizu so zaznani robovi fotografije z robovi okvirja fotografije. Ta model
daje viˇsje ocene fotografijam, katerih robovi so blizu okvirja fotografije. Ra-
zlog za ta pojav je po nasˇem mnenju ta, da se preferirajo fotografije z vecˇjim
sˇtevilom zaznanih robov. Ob vecˇjem sˇtevilu zaznanih robov se tudi vsota,
ki je rezultat modela, povecˇa. Podobne lastnosti, vendar z drugimi vrednos-
tmi opazimo tudi pri klasifikaciji na podlagi splosˇne ocene fotografij v prvem
eksperimentu.
6.3.4 Vizualna kompleksnost
Za uspesˇno se izkazˇe tudi velikost datoteke v kB, ki smo jo preizkusili samo
pri naboru fotografij v drugem eksperimentu. V tem primeru opazimo cˇisto
linearno odvisnost velikosti datoteke in verjetnosti, da gre za kvalitetno
fotografijo. Verjetnost za kvalitetno fotografijo se povecˇuje z vrednostjo
znacˇilke nad 101,42 kB, pri cˇemer je bila povprecˇna velikost slike 340 694
pikslov. Izkazala pa se je tudi zˇe prej opisana znacˇilka, ki podaja sˇtevilo pik-
slov, ki jih kot rezultat vrne detektor robov Canny. Ta znacˇilka se je izkazala
pri vseh eksperimentih. Iz danih rezultatov lahko potrdimo, da vizualna
kompleksnost vpliva na zaznavo kvalitete fotografije.
6.3.5 Primerjava rezultatov z deli drugih avtorjev
Rezultate prvega eksperimenta, v katerem smo znacˇilke preizkusˇali na naboru
fotografij s portala Flickr, bi lahko primerjali z delom Bhattacharya et al [2].
Podobno kot mi so se zanasˇali na definicijo subjekta s pomocˇjo uporabnika.
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Njihovo ucˇno mnozˇico so sestavljale fotografije dveh vrst: 1. fotografije z
izrazitim osprednjim objektom in 2. fotografije pokrajine in morja, ki nimajo
izrazitega osprednjega objekta. V tem delu so avtorji dosegli klasifikacijsko
natancˇnost 86 odstotkov pri klasifikaciji estetike fotografij v 4 razrede. Za
primerjavo je nasˇ klasifikator dosegel 95-odstotno natancˇnost pri razlikovanju
med 2 razredoma: 1. nizko- in 2. visokokvalitetno fotografijo. Glede na
klasifikacijsko natancˇnost smo dosegli 9-odstotno izboljˇsanje glede na njihovo
delo, vendar smo za klasifikacijo uporabili samo 2 razreda.
Rezultate drugega eksperimenta, v katerem smo preizkusˇali znacˇilke na
fotografijah portretov s portala DPChallenge, bi lahko primerjali z rezultati
dela avtorjev Ke et al [15]. Avtorji omenjenega dela so, tako kot mi, za ucˇne
podatke vzeli fotografije s portala DPChallenge. Za klasifikacijo so izbrali
10 odstotkov najboljˇsih in 10 odstotkov najslabsˇih fotografij. Podobno kot
mi so uposˇtevali samo fotografije z vsaj 100 ocenami. Pri teh ucˇnih po-
datkih so dosegli 72-odstotno klasifikacijsko natancˇnost. Nasˇ klasifikator pa
je na fotografijah portretov z istega portala dosegel 75-odstotno klasifikaci-
jsko natancˇnost, kar pomeni 3-odstotno izboljˇsanje glede na njihovo delo.
Poglavje 7
Sklepne ugotovitve
Izbira estetsko najprivlacˇnejˇsih fotografij je ob danasˇnji poplavi fotografij za-
mudno opravilo, zato bi si zˇeleli opravilo avtomatizirati. V okviru nasˇega dela
smo identificirali lastnosti fotografij, ki vplivajo na zaznavo estetske kvalitete
fotografije, in na njihovi podlagi definirali lahko izracˇunljive znacˇilke. Vsega
skupaj smo definirali in implementirali 73 znacˇilk, ki analizirajo barvno
shemo, kompozicijo, proporce in vizualno kompleksnost fotografije. Vecˇina
teh znacˇilk je bila odvisna od identifikacije subjekta fotografije. Te znacˇilke
smo preizkusili na dveh naborih fotografij. Za potrebe prvega eksperimenta
smo pridobili fotografije s spletnega portala Flickr, ki so jih za nas ocenili
izkusˇeni fotografi. Subjekt teh fotografij je bil identificiran rocˇno, prav tako
ob pomocˇi izkusˇenih fotografov. Pokazalo se je, da je samodejno dolocˇanje
estetike fotografij mogocˇe v tem naboru fotografij. Pri izvedbi strojnega
ucˇenja smo ob uporabi klasifikatorja SVM dosegli 95-odstotno klasifikacijsko
natancˇnost, ko smo fotografije klasificirali glede na splosˇno oceno, ki so jo
poprej dolocˇili izkusˇeni fotografi. Tako smo za 9 odstotkov izboljˇsali klasi-
fikacijsko natancˇnost glede na primerljivo delo v literaturi.
Ker je rocˇna identifikacija subjekta dolgotrajna, je pridobivanje vecˇje ucˇne
mnozˇice tezˇavno, zato je bila ucˇna mnozˇica za potrebe prvega eksperimenta
sorazmerno majhna. Zˇeleli pa smo si nasˇe znacˇilke preizkusiti na vecˇji ucˇni
mnozˇici, tako da smo za drugi eksperiment uporabili fotografije portretov s
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fotografskega portala DPChallenge [1]. V tem primeru smo za identifikacijo
subjekta uporabili detektor obrazov, saj racˇunalniˇski vid zagotavlja dokaj
zanesljivo detekcijo obrazov. Fotografije v tem naboru so bile del fotograf-
skih tekmovanj in so mejile na umetniˇsko fotografijo. Samodejno dolocˇanje
estetike fotografij v tem naboru fotografij se je izkazalo za tezˇavnejˇse, a smo
sˇe vedno dobili pozitivne rezultate. Pri izvedbi strojnega ucˇenja smo ob
uporabi klasifikatorja SVM dosegli 75-odstotno klasifikacijsko natancˇnost,
ko smo fotografije klasificirali glede na oceno uporabnikov portala. Tako smo
za 3 odstotke izboljˇsali klasifikacijsko natacˇnost glede na primerljivo delo v
literaturi. Slabsˇo natancˇnost pri klasifikaciji fotografij portretov pripisujemo
predvsem lastnostim nabora fotografij. Fotografije s portala DPChallenge
so bile del fotografskih tekmovanj in so mejile na umetniˇsko fotografijo, te
fotografije pa so bistveno tezˇje za klasifikacijo in so izven okvira nasˇega dela.
Svoje doda tudi dejstvo, da je bila razlika med razredoma, uporabljenima
za klasifikacijo, nizka. Pri naboru ocen od 1 do 10 in povprecˇni vrednosti
5,5 smo za nizkokvalitetne fotografije vzeli vse fotografije pod oceno 4,5 in
podobno za visokokvalitetne fotografije vse fotografije nad oceno 6,5.
Pomemben del nasˇe naloge je bila identifikacija znacˇilk, ki so uporabne
za samodejno ocenjevanje estetike fotografij. Vpliv znacˇilk, uporabljenih v
obeh eksperimentih, smo ocenili s pomocˇjo metrike reliefF in podali njihovo
interpretacijo na podlagi nomograma klasifikatorja Naivni Bayes in vizual-
izacij, ki jih ponuja programsko orodje Orange. Z opravljeno analizo vpliva
znacˇilk in interpretacijo vrednosti teh znacˇilk smo objektivno potrdili estet-
ski pomen vsaj nekaterih znacˇilk, ki jih uporabljamo predvsem izkustveno, in
ne analiticˇno, saj takrat, ko ocenjujemo fotografijo, obicˇajno ne razmiˇsljamo
o vrednostih posameznih znacˇilk, ampak je nasˇ pristop bolj celosten.
Na podlagi nasˇih eksperimentov lahko potrdimo, da kvalitetne fotografije
uporabljajo malo barvnih odtenkov, cˇeprav so pogosto videti zˇive. Prav
tako uporabljajo barvno enostavna ozadja, saj tako zagotavljajo, da subjekt
izstopa na fotografiji in ga tako lazˇe zaznamo. Pomembna je tudi kompozicija
fotografije, za kar imamo na voljo vecˇ kompozicijskih pravil ali smernic, kot so
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pravilo tretjin, zlato pravilo in rabatment. V nasˇih eksperimentih smo odkrili,
da je ne glede na uporabljeno pravilo kompozicije najpomembnejˇsa umestitev
subjekta glede na horizontalno os okvirja fotografije (s predpostavko, da
ima fotografija lezˇecˇ format okvirja). Nadalje ugotavljamo, da se ekstremni
proporci okvirja fotografije ne izkazˇejo za zazˇelene. Ugotavljamo pa tudi, da
so zazˇelene vizualno bolj kompleksne fotografije, pri cˇemer je kompleksnost
fotografije treba razumeti v smislu kompleksnosti subjekta.
V nadaljnjem delu bi bilo smiselno implementirati splosˇno metodo za
samodejno prepoznavanje subjekta fotografije. V nasˇem delu smo pri prvem
eksperimentu subjekt fotografije identificirali rocˇno, kar se je izkazali za za-
mudno, zato je bilo pridobovanje ucˇne mnozˇice otezˇeno. Pri drugem eksperi-
mentu pa smo ta problem obsˇli tako, da smo izbrali fotografije portretov, pri
katerih smo subjekt fotografije dolocˇili z detektorjem obrazov. Razpozna-
vanje subjekta fotografije je zahtevna naloga s podrocˇja racˇunalniˇskega vida,
ki sega na podrocˇje interpretacije slik, zato se ga v okviru nasˇe naloge za
Presˇernovo nagrado nismo dotaknili. Lahko pa bi prepoznavanje subjekta
resˇevali ob pomocˇi razlicˇnih hevristik, kot smo to zˇe storili pri fotografijah
portretov. V okviru zaznavanja subjekta bi lahko dolocˇili tudi tip fotografije
in tako definirali tudi znacˇilke, ki so lastne samo dolocˇeni podmnozˇici tipov fo-
tografij, kot sta na primer pokrajinska fotografija in ulicˇna fotografije. Primer
take znacˇilke bi bila viˇsina obzorja pri slikah krajine in morja.
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Dodatek A
Seznam uporabljenih znacˇilk
A.1 Nabor fotografij iz portala Flickr
A.1.1 Splosˇna ocena fotografije
# znacˇilka reliefF IG razmerje IG
1 contrast subj bg (4.1.11) 0.171 0.141 0.168
2 aspect ratio (4.2.1) -0.007 0.142 0.039
3 aspect ratio diff (4.2.1) 0.007 0.210 0.057
4 aspect ratio subj (4.2.1) 0.007 0.115 0.027
5 brightness avg bg (4.1.9) 0.015 0.249 0.067
6 brightness avg diff (4.1.9) 0.034 0.226 0.053
7 brightness avg subj (4.1.9) 0.022 0.076 0.041
8 brightness avg whole (4.1.9) 0.014 0.122 0.030
9 comp best score (4.3.4) 0.007 0.183 0.058
10 comp best score no pp (4.3.4) 0.019 0.172 0.055
11 comp best score rule (4.3.4) 0.026 0.032 0.022
12 comp best score rule no pp (4.3.4) 0.026 0.032 0.022
13 comp min dist (4.3.4) 0.015 0.053 0.024
14 comp min dist rule (4.3.4) 0.012 0.008 0.009
15 edges borders sum (4.3.6) 0.018 0.190 0.044
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16 edges center sum (4.3.6) 0.026 0.087 0.020
17 edges pixel count (4.3.6) 0.020 0.102 0.024
18 edges score (4.3.6) 0.024 0.144 0.033
19 golden rule dist h1 (4.3.2) 0.011 0.216 0.062
20 golden rule dist h2 (4.3.2) 0.011 0.204 0.061
21 golden rule dist pp (4.3.2) -0.006 0.044 0.017
22 golden rule dist spiral (4.3.2) 0.002 0.062 0.039
23 golden rule dist v1 (4.3.2) 0.001 0.204 0.058
24 golden rule dist v2 (4.3.2) 0.001 0.209 0.059
25 golden rule min (4.3.2) 0.008 0.070 0.034
26 golden rule min h (4.3.2) 0.010 0.115 0.057
27 golden rule min v (4.3.2) 0.022 0.089 0.048
28 golden rule score (4.3.2) 0.007 0.162 0.054
29 golden rule score no pp (4.3.2) 0.016 0.111 0.037
30 hues are analog (4.1.7) -0.003 0.005 0.006
31 hues are complem (4.1.7) -0.009 0.013 0.029
32 hues avg bg (4.1.5) -0.007 0.211 0.052
33 hues avg diff (4.1.5) 0.025 0.196 0.046
34 hues avg subj (4.1.5) -0.002 0.311 0.072
35 hues avg whole (4.1.5) -0.004 0.241 0.056
36 hues count bg (4.1.4) -0.016 0.045 0.019
37 hues count diff (4.1.4) 0.027 0.092 0.035
38 hues count subj (4.1.4) 0.019 0.089 0.034
39 hues count whole (4.1.4) -0.011 0.099 0.042
40 hues is triad (4.1.7) 0.000 0.000 0.000
41 intensity avg bg (4.1.10) 0.004 0.188 0.051
42 intensity avg diff (4.1.10) 0.032 0.167 0.039
43 intensity avg subj (4.1.10) 0.004 0.101 0.027
44 intensity avg whole (4.1.10) -0.001 0.217 0.055
45 offset bottom (4.3.5) 0.016 0.177 0.048
46 offset left (4.3.5) 0.020 0.220 0.059
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47 offset right (4.3.5) 0.005 0.193 0.053
48 offset top (4.3.5) 0.033 0.263 0.070
49 peaks avg diff subj bg -0.028 0.248 0.071
50 peaks count bg (4.1.6) 0.020 0.052 0.022
51 peaks count diff (4.1.6) 0.021 0.078 0.037
52 peaks count subj (4.1.6) 0.011 0.051 0.022
53 peaks count whole (4.1.6) 0.024 0.048 0.022
54 rabatment dist 1 (4.3.3) -0.006 0.199 0.049
55 rabatment dist 2 (4.3.3) -0.003 0.168 0.042
56 rabatment dist min (4.3.3) 0.009 0.200 0.051
57 rabatment dist type (4.3.3) -0.036 0.005 0.006
58 saturation avg bg (4.1.8) 0.001 0.238 0.069
59 saturation avg diff (4.1.8) 0.012 0.190 0.046
60 saturation avg subj (4.1.8) 0.054 0.305 0.072
61 saturation avg whole (4.1.8) 0.044 0.184 0.043
62 subj relative size (4.2.2) 0.025 0.147 0.044
63 thirds rule dist h1 (4.3.1) 0.011 0.171 0.051
64 thirds rule dist h2 (4.3.1) 0.011 0.294 0.084
65 thirds rule dist pp (4.3.1) -0.017 0.092 0.068
66 thirds rule dist v1 (4.3.1) 0.001 0.184 0.052
67 thirds rule dist v2 (4.3.1) 0.003 0.162 0.045
68 thirds rule min (4.3.1) 0.011 0.101 0.054
69 thirds rule min h (4.3.1) 0.012 0.057 0.039
70 thirds rule min v (4.3.1) 0.041 0.102 0.074
71 thirds rule score (4.3.1) 0.009 0.208 0.094
72 thirds rule score no pp (4.3.1) 0.021 0.200 0.091
Tabela A.1: Seznam znacˇilk, s pripadajocˇo metriko re-
liefF, informacijskim prispevkom in razmerjem informa-
cijskega prispevka, ki smo jih preizkusili na naboru fo-
tografij s portala Flickr na podlagi splosˇne ocene.
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A.1.2 Ocena kompozicije fotografije
# znacˇilka reliefF IG razmerje IG
1 comp best score (4.3.4) 0.064 0.090 0.092
2 comp best score no pp (4.3.4) 0.064 0.090 0.092
3 offset bottom (4.3.5) 0.001 0.123 0.133
4 offset left (4.3.5) 0.118 0.214 0.142
5 offset right (4.3.5) 0.000 0.123 0.133
6 offset top (4.3.5) 0.138 0.130 0.134
7 thirds rule min (4.3.1) -0.013 0.140 0.159
8 thirds rule min h (4.3.1) -0.017 0.153 0.170
9 thirds rule min v (4.3.1) 0.006 0.116 0.125
10 aspect ratio (4.2.1) 0.002 0.139 0.037
11 aspect ratio diff (4.2.1) -0.001 0.322 0.088
12 aspect ratio subj (4.2.1) 0.003 0.265 0.061
13 comp best score rule (4.3.4) 0.001 0.070 0.047
14 comp best score rule no pp (4.3.4) 0.001 0.070 0.047
15 comp min dist (4.3.4) -0.024 0.111 0.050
16 comp min dist rule (4.3.4) 0.003 0.009 0.010
17 edges borders sum (4.3.6) -0.011 0.188 0.044
18 edges center sum (4.3.6) -0.009 0.154 0.036
19 edges pixel count (4.3.6) -0.010 0.141 0.033
20 edges score (4.3.6) -0.008 0.112 0.026
21 golden rule dist h1 (4.3.2) -0.008 0.236 0.068
22 golden rule dist h2 (4.3.2) -0.008 0.211 0.062
23 golden rule dist pp (4.3.2) -0.016 0.126 0.046
24 golden rule dist spiral (4.3.2) -0.004 0.208 0.059
25 golden rule dist v1 (4.3.2) -0.015 0.286 0.080
26 golden rule dist v2 (4.3.2) -0.014 0.306 0.086
27 golden rule min (4.3.2) -0.027 0.074 0.036
28 golden rule min h (4.3.2) -0.004 0.105 0.049
29 golden rule min v (4.3.2) -0.011 0.136 0.055
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30 golden rule score (4.3.2) 0.043 0.207 0.070
31 golden rule score no pp (4.3.2) 0.072 0.193 0.066
32 rabatment dist 1 (4.3.3) -0.016 0.188 0.045
33 rabatment dist 2 (4.3.3) 0.007 0.227 0.056
34 rabatment dist min (4.3.3) -0.005 0.184 0.046
35 rabatment dist type (4.3.3) 0.018 0.000 0.000
36 subj relative size (4.2.2) -0.015 0.295 0.087
37 thirds rule dist h1 (4.3.1) -0.008 0.185 0.054
38 thirds rule dist h2 (4.3.1) -0.007 0.334 0.091
39 thirds rule dist pp (4.3.1) -0.030 0.061 0.044
40 thirds rule dist v1 (4.3.1) -0.014 0.272 0.077
41 thirds rule dist v2 (4.3.1) -0.016 0.249 0.069
42 thirds rule score (4.3.1) -0.007 0.210 0.093
43 thirds rule score no pp (4.3.1) -0.004 0.185 0.082
Tabela A.2: Seznam znacˇilk, s pripadajocˇo metriko re-
liefF, informacijskim prispevkom in razmerjem informa-
cijskega prispevka, ki smo jih preizkusili na naboru fo-
tografij s portala Flickr na podlagi ocene kompozicije.
A.1.3 Ocena uporabljene barvne palete fotografije
# znacˇilka reliefF IG razmerje IG
1 saturation avg subj (4.1.8) 0.317 0.286 0.213
2 brightness avg bg (4.1.9) -0.025 0.223 0.057
3 brightness avg diff (4.1.9) 0.008 0.338 0.082
4 brightness avg subj (4.1.9) -0.008 0.114 0.073
5 brightness avg whole (4.1.9) -0.018 0.222 0.055
6 contrast subj bg (4.1.11) 0.014 0.290 0.075
7 hues are analog (4.1.7) 0.090 0.033 0.036
8 hues are complem (4.1.7) -0.064 0.009 0.018
9 hues avg bg (4.1.5) -0.033 0.250 0.059
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10 hues avg diff (4.1.5) -0.007 0.344 0.080
11 hues avg subj (4.1.5) -0.001 0.294 0.068
12 hues avg whole (4.1.5) -0.003 0.355 0.082
13 hues count bg (4.1.4) -0.017 0.081 0.033
14 hues count diff (4.1.4) 0.035 0.074 0.028
15 hues count subj (4.1.4) 0.033 0.095 0.039
16 hues count whole (4.1.4) 0.033 0.085 0.033
17 hues is triad (4.1.7) 0.000 0.000 0.000
18 intensity avg bg (4.1.10) -0.015 0.177 0.046
19 intensity avg diff (4.1.10) 0.019 0.262 0.062
20 intensity avg subj (4.1.10) 0.015 0.114 0.065
21 intensity avg whole (4.1.10) -0.009 0.099 0.043
22 peaks avg diff subj bg -0.052 0.312 0.082
23 peaks count bg (4.1.6) -0.010 0.086 0.038
24 peaks count diff (4.1.6) -0.028 0.072 0.033
25 peaks count subj (4.1.6) -0.005 0.028 0.012
26 peaks count whole (4.1.6) 0.025 0.112 0.051
27 saturation avg bg (4.1.8) 0.006 0.254 0.068
28 saturation avg diff (4.1.8) 0.004 0.227 0.056
29 saturation avg whole (4.1.8) 0.082 0.341 0.083
Tabela A.3: Seznam znacˇilk, s pripadajocˇo metriko re-
liefF, informacijskim prispevkom in razmerjem informa-
cijskega prispevka, ki smo jih preizkusili na naboru fo-
tografij s portala Flickr na podlagi ocene uporabljene
barvne palete.
A.2 Fotografije portretov iz portala DPChal-
lenge
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# znacˇilka reliefF IG razmerje IG
1 edges borders sum (4.3.6) 0.079 0.089 0.076
2 edges center sum (4.3.6) 0.108 0.065 0.045
3 edges pixel count (4.3.6) 0.149 0.054 0.046
4 edges score (4.3.6) 0.195 0.111 0.086
5 offset top (4.3.5) -0.033 0.017 0.020
6 aspect ratio (4.2.1) 0.017 0.062 0.015
7 brightness avg bg (4.1.9) 0.041 0.052 0.012
8 brightness avg diff (4.1.9) 0.016 0.019 0.004
9 brightness avg subj (4.1.9) 0.021 0.049 0.012
10 brightness avg whole (4.1.9) 0.041 0.061 0.014
11 comp best score (4.3.4) 0.017 0.011 0.003
12 comp best score no pp (4.3.4) 0.023 0.011 0.003
13 comp best score rule (4.3.4) -0.006 0.001 0.000
14 comp best score rule no pp (4.3.4) 0.007 0.000 0.000
15 comp min dist (4.3.4) 0.018 0.005 0.002
16 comp min dist rule (4.3.4) 0.014 0.000 0.000
17 contrast subj bg (4.1.11) 0.016 0.015 0.005
18 golden rule dist h1 (4.3.2) 0.005 0.017 0.004
19 golden rule dist h2 (4.3.2) 0.004 0.022 0.005
20 golden rule dist pp (4.3.2) 0.012 0.006 0.002
21 golden rule dist spiral (4.3.2) 0.009 0.019 0.004
22 golden rule dist v1 (4.3.2) 0.004 0.017 0.004
23 golden rule dist v2 (4.3.2) 0.004 0.021 0.005
24 golden rule min (4.3.2) 0.009 0.008 0.002
25 golden rule min h (4.3.2) 0.006 0.012 0.003
26 golden rule min v (4.3.2) 0.031 0.011 0.003
27 golden rule score (4.3.2) 0.010 0.030 0.007
28 golden rule score no pp (4.3.2) 0.017 0.015 0.004
29 hues are analog (4.1.7) 0.038 0.007 0.011
30 hues are complem (4.1.7) 0.015 0.000 0.001
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31 hues avg bg (4.1.5) 0.025 0.028 0.007
32 hues avg diff (4.1.5) 0.032 0.029 0.007
33 hues avg subj (4.1.5) 0.035 0.021 0.005
34 hues avg whole (4.1.5) 0.027 0.028 0.007
35 hues count bg (4.1.4) 0.054 0.045 0.015
36 hues count diff (4.1.4) 0.028 0.028 0.021
37 hues count subj (4.1.4) 0.037 0.022 0.008
38 hues count whole (4.1.4) 0.055 0.040 0.013
39 hues is triad (4.1.7) 0.000 0.000 0.000
40 intensity avg bg (4.1.10) 0.033 0.053 0.012
41 intensity avg diff (4.1.10) 0.017 0.024 0.006
42 intensity avg subj (4.1.10) 0.013 0.021 0.005
43 intensity avg whole (4.1.10) 0.034 0.049 0.012
44 offset bottom (4.3.5) 0.028 0.013 0.003
45 offset left (4.3.5) 0.012 0.019 0.004
46 offset right (4.3.5) 0.018 0.006 0.001
47 peaks avg diff subj bg 0.004 0.015 0.004
48 peaks count bg (4.1.6) 0.045 0.011 0.004
49 peaks count diff (4.1.6) 0.019 0.015 0.007
50 peaks count subj (4.1.6) 0.040 0.005 0.002
51 peaks count whole (4.1.6) 0.048 0.008 0.004
52 rabatment dist 1 (4.3.3) 0.010 0.040 0.009
53 rabatment dist 2 (4.3.3) 0.016 0.019 0.004
54 rabatment dist min (4.3.3) -0.017 0.029 0.007
55 rabatment dist type (4.3.3) 0.028 0.000 0.000
56 saturation avg bg (4.1.8) 0.036 0.011 0.003
57 saturation avg diff (4.1.8) 0.023 0.013 0.003
58 saturation avg subj (4.1.8) 0.015 0.034 0.008
59 saturation avg whole (4.1.8) 0.028 0.013 0.003
60 size kb (4.4) 0.034 0.129 0.030
61 subj relative size (4.2.2) 0.047 0.021 0.005
A.2. FOTOGRAFIJE PORTRETOV IZ PORTALA DPCHALLENGE 93
62 thirds rule dist h1 (4.3.1) 0.004 0.024 0.006
63 thirds rule dist h2 (4.3.1) 0.005 0.022 0.005
64 thirds rule dist pp (4.3.1) -0.002 0.015 0.004
65 thirds rule dist v1 (4.3.1) 0.004 0.017 0.004
66 thirds rule dist v2 (4.3.1) 0.004 0.019 0.004
67 thirds rule min (4.3.1) 0.009 0.008 0.002
68 thirds rule min h (4.3.1) 0.007 0.014 0.003
69 thirds rule min v (4.3.1) 0.006 0.009 0.004
70 thirds rule score (4.3.1) 0.009 0.011 0.003
71 thirds rule score no pp (4.3.1) 0.014 0.011 0.003
Tabela A.4: Seznam znacˇilk, s pripadajocˇo metriko re-
liefF, informacijskim prispevkom in razmerjem informa-
cijskega prispevka, ki smo jih preizkusili na naboru fo-
tografij portretov s portala DPChallenge.
